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ВСТУП
Класифікація зображень є актуальною задачею в області обробки зображень. На сьогодні запропоновано багато підходів, що використовують різні ознаки зображень, такі як яскравість, колірність і текстура. Задача сегментації завжди залежить від конкретної сфери використання. Для натуральних зображень добре себе зарекомендувала комбінація інтенсивності, кольору і текстури. Для інших сфер використання, таких як фотографії, створених вручну об'єктів, найчастіше використовують тільки інтенсивність пікселів.

Генетичні алгоритми базуються на генетичних процесах живих організмів [93, 96]: біологічні популяції розвиваються протягом декількох поколінь, підкоряючись законам природного відбору і за принципом "виживає самий пристосований" (survival fittest), відкритому Чарльзом Дарвіном. Наслідуючи цей процес генетичні алгоритми здатні "розвивати" рішення реальних задач, якщо ті відповідним чином закодовані. У даній задачі параметричного синтезу системи класифікації зображень часткове рішення, тобто хромосома, може бути представлено у вигляді набору бінарних значень, генів, і одного цілочисельного позитивного. Спочатку генерується набір випадкових рішень - популяція. В популяції проводиться симуляція природного генетичного еволюційного процесу, що складається з наступних основних етапів: схрещування (кросинговер), відбір (селекція).

Метою дипломної роботи є аналіз алгоритмів класифікації графічної інформації, розробка алгоритмів класифікації на основі генетичних алгоритмів і проектування комп’ютерної системи для задач сегментування зображень.

Для досягнення поставленої мети необхідно проаналізувати та розробити:

1. Методи класифікації графічної інформації. 

2. Методи отримання, обробки і зберігання експертної інформації і методи їх оптимізації.
3. Структурно-параметричний синтез системи класифікації графічних об’єктів.
4. Формування початкового набору ознак графічного об'єкту.
5. Алгоритм параметричного синтезу системи.
6. Програмна система класифікації графічних образів.

7. Архітектура програмної системи класифікації графічних об'єктів.
8. Експериментальні дослідження графічних об’єктів.
Об'єкт дослідження – аналіз графічної інформації.

Предмет дослідження – алгоритми класифікації зображень.

Методи досліджень базуються на використанні алгоритмів комп’ютерного зору теорії еволюційних обчислень, методів об’єктно-орієнтованого програмування.

Наукова новизна полягає у розробці алгоритмів класифікації  зображень.

Практичне значення. Розроблено програмну систему для  класифікації графічних образів.

Публікації та апробація КР. Основні результати дослідження опубліковано на V-ій науково-практичної конференції молодих вчених і студентів «Інтелектуальні комп’ютерні системи та мережі», 10 листопада 2022 р., м. Тернопіль, Західноукраїнський національний університет:

Павлік В.В., Ткачук Б.А., Шершаков Д.В. Алгоритми аналізу та класифікації графічної інформації. Інтелектуальні комп’ютерні системи та мережі : тези доп. VІ Наук.-практ. конф. молодих вчених і студентів (10 лист. 2022 р.). Тернопіль : ЗУНУ, 2022.

Павлік В.В., Ткачук Б.А., Шершаков Д.В. Статистичний аналіз біомедичних зображень. Інтелектуальні комп’ютерні системи та мережі : тези доп. VІ Наук.-практ. конф. молодих вчених і студентів (10 лист. 2022 р.). Тернопіль : ЗУНУ, 2022. 

Дипломна робота структурно складається із трьох розділів. 

У першому розділі проведено аналіз методів обробки експертної інформації, тобто класифікації точок в багатовимірному просторі ознак. Здійснено аналіз використання еволюційних алгоритмів для параметричного синтезу квазіоптимального набору інформативних ознак різних областей зображення. Крім цього розглянуто різні способи підвищення якості рішення, одержаного блоком сегментації на основі навчальної послідовності. Зроблені висновки по використовуванню алгоритмів активних контурів.

У другому розділі описаной розроблений алгоритм параметричного синтезу на основі еволюційних процедур. а також побудовані методи кодування і декодування рішень для параметричної оптимізації з допомогою генетичних алгоритмів. У розілі також проведена модифікація генетичних операторів з урахуванням специфіки задачі і наявних обмежень. 

У третьому розділі описана розроблена програма автоматизованої класифікації графічної інформації на прикладі сегментації зображень шкірних клітин, а також проведені експериментальні дослідження системи.
У додатку приведений лістинг програми виділення контурів пухлинних клітин.

1 ОГЛЯД ТА АНАЛІЗ МЕТОДІВ РОЗВ’ЯЗКУ ЗАДАЧІ КЛАСИФІКАЦІЇ ГРАФІЧНОЇ ІНФОРМАЦІЇ
1.1 Методи класифікації графічної інформації

Класифікація графічної інформації, або сегментація зображень має багату історію в контексті досліджень в області обробки зображень. Було запропоновано багато різних підходів, що використовують різні ознаки зображень, такі як яскравість, колірність і текстура. Існує аспект, що робить задачу сегментації зображень не зовсім коректною — це те, що така задача  буде завжди залежним від конкретної сфери використання. Для натуральних зображень добре себе зарекомендувала комбінація інтенсивності, кольору і текстури. Для інших сфер використання, таких як фотографії, створених вручну об'єктів, найчастіше використовують тільки інтенсивність пікселів.

Існуючі методи сегментації можуть бути класифіковані як базовані на областях і на границях об'єктів. Прикладом граничної сегментації може служити метод, що проводить границю об'єкту через  яскраво виражені із знайдених границь. Як приклад сегментації областей може служити метод, що розділяє вхідну інформацію на частини, в яких мінімізована дисперсія. Будь-яку ділянку зображення можна охарактеризувати комбінацією ознак, виділених з двох основних класів - інтенсивності або кольору і текстури даної області. Відповідно, який би класифікатор не використовувався в системі, він грунтується на цій комбінації ознак в багатовимірному ознаковому просторі.

Виділення границь. Початок досліджень в області виявлення границь зображень відноситься до сімдесятих роки двадцятого століття. Ранні методи знаходили контури об'єктів за допомогою виділення максимуму градієнта на зображенні [1]. даний процес – це процес встановленням перетину з нульовою координатою лапласіана оператора Гаусса (LOG). Далі, в 80-х дана техніка привернула інтерес дослідників для аналізу зображень з певним набором ступенів збільшення. При цьому навіть якщо замкнені контури і були виділені, то все одно, оператор LOG є дуже чутливим до наявності шуму в зображенні. Канні [2] показав, що LOG має низьке відношення сигнал/шум і слабо локалізований. Він одержав оптимальний лінійний фільтр для виявлення різких меж навіть за наявності білого шуму. Під терміном оптимальний розуміється розташування границь, їх висока роздільна здатність і робота за один прохід. Результуючий фільтр дуже подібний з першою похідною оператора Гаусса. Детектор границь Канні дотепер широко використовується, і майже в кожній роботі по виявленню границь результати порівнюються саме з ним. Основна ідея цих підходів полягає в створенні скалярної функції, що визначає величину границі і її орієнтацію для кожного пікселя. Самі ж границі визначаються шляхом використання мінімаксного підходу і пороговою класифікацією функції границь. Наступний метод створив Харалік [3]. В ньому проводиться підбірка лінійної комбінації дискретного базису полінома Чебишева і обчислення першої і другої направленої похідної операторів Гаусса і Канні.

Робота Канні базована на розробці лінійного фільтру для різких границь. З тих пір було зроблено багато спроб створення нелінійних фільтрів, що працюють краще за лінійних. Один з таких підходів використовує квадратуру пар парних і непарних фільтрів [4,5]. Перона і Малік [5] показали, що використання другої похідної оператора Гаусса з орієнтацією в декількох напрямах ідентичне фільтрам парної симетрії і трансформація Гільберта ідентична фільтрам непарної симетрії, і вони можуть знаходити границі об'єктів і лінії. Це є основною відмінністю від алгоритму Канні, здатного знаходити тільки границі об'єктів (ступені в рівні яскравості) і на виході фільтрів немає реакції на постійний градієнт (наприклад, перепад освітлення). Інший нелінійний детектор границь називається SUSAN [6]. В цій роботі центральна точка кола зіставляється всім точкам кола. Значення загальної відповідності мінімізується в точках, що лежать на межах і в кутах. Перевага цього методу полягає у відмові від використання оператора похідної, що зменшує чутливість до шуму. Інший цікавий нелінійний детектор створений Ніцбергом [7]. Він базується на обчисленні матриці 
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. Характеристичне число цієї матриці дає максимум і мінімум зміни яскравості. Цей тип детекторів був широко використаний для виявлення кутів [8]. Так само він ефективний для виділення текстур. Останнім часом запропоновані нелінійні детектори, базовані на гістограмах або розподілах [9,10], добре працюючі з кольоровими зображеннями і текстурами. Оточення точки має форму круга і при аналізі зображення одна половина круга порівнюється з іншою на наявність зміни розподілу ознак. Інші нелінійні детектори включають техніку анізотропної дифузії і будуть розглянуті пізніше. Багато робіт присвячено поліпшенню детекторів границь. Один з таких підходів [11] використовує криві характеристики оперуючого ресівера (ROC) для еволюції відносної переваги восьми лінійних і нелінійних детекторів границь, включаючи Канні і SUSAN. Криві ROC показують залежність відсотка невірно розпізнаних границь від відсотка нерозпізнаних контурів. Еволюція нелінійних детекторів, заснованих на анізотропії, розглянута в [12]. В цих порівняльних тестах кращі результати виходять за допомогою Канні, а так само детектора Хайтгера [13]. Інша робота в цій області, заслуговуюча уваги, написана Коніші [14]. В ній проводиться порівняння нелінійних операторів, використаних в детекторі Ніцберга, LOG і Канні. Висновки такі, що детектор Ніцберга перевершує Канні і обидва перевершують LOG. В роботі [10] реалізована сегментація зображення на основі детектора границь. Найкращі дані на виході програми виходять при використанні одночасно інформації про колір, інтенсивність і текстуру. 

Варіаційні методи сегментації зображень і алгоритми активних контурів. Варіаційні методи базуються на мінімізації вартості функції сегментації, використовуючи зниження градієнта. При цьому функція сегментації може бути задана неявно. В цьому випадку рівняння зниження градієнта складаються за допомогою розгляду геометричних характеристик графічних даних. В цій області існує дві основні роботи : 1) Алгоритми активних контурів [15], які включають в механізм обробки зображень криві, підтягаючи їх до границь контурів. 2) Анізотропна дифузія [5], що модифікує класичний фільтр Гаусса, і зберігаючи границі чіткими, а однорідні області розпливчатими. В роботі Шаха [16] вироблена уніфікація цих методів. При цьому набір рівнів яскравості зображення розглядається як криві, змінні під дією сил функції сегментації, базованої на анізотропній дифузії зображення. Алгоритми активних контурів звичайно працюють з початковим контуром, представленим у вигляді кривої, змінюючи його у напрямі поєднання з границями об'єкту. Дана задача сформульована з використанням часткових диференціальних рівнянь. Дослідження в цій області можна розділити на дві групи: параметричні і геометричні активні контури. Перші використовують параметричне представлення кривих, а другі метод наборів рівнів інтенсивності [17,18]. Перевага геометричного підходу полягає в тому, що геометричні контури стійкі до гострих кутів і розривів в контурах, тоді як параметричні зазнають труднощі в таких ситуаціях. В [19,20] можна знайти об'єднання цих двох методів. Параметричні активні контури були популярні на початку дев'яностих років двадцятого століття і були витиснені геометричними аналогами. Причиною тому послужило те, геометричний підхід добре відображає топологію зображення, але досить важкий в реалізації. Порівняння двох підходів можна знайти в [21]. Кас і ін. ввів термін «змії», назвавши так перший метод, що використовує еластичні криві, що притягаються пікселями, що мають високий градієнт. Практично в теж час Сетіан запропонували метод набору рівнів яскравості, який забезпечував стійку еволюцію еластичних кривих. Досить близький підхід [20] використовувався в геодезії. На відміну від методів знаходження контурів по мінімаксному підходу, методи еволюції кривих створюють границі, що не мають розривів. Недоліком цього методу є те, що якщо границі на зображенні малоконтрастні, активний контур може пройти крізь них, що приведе до значної помилки в знаходженні контура об'єкту.

Методи на основі потокового поля. Прикладом такого підходу служить робота Табба [22]. Даний метод добре зарекомендував себе при роботі з тисячами натуральних зображень, використовуючи колірну інформацію і характеристики текстур Габора. Обидва векторні поля мають подібні характеристики і генеруються безпосередньо із зображення таким чином: вибирається якнайкращий напрям до найближчої межі в певному просторовому масштабі, який і є напрямом вектора. Як довжина вектора виступає значення направленого градієнта розмитого зображення. В методі Табба характеристична відмінність пікселя від інших пікселів обчислюється в невеликому його оточенні і векторна сума цих пікселів задає векторне поле.

Для використовування векторних полів стосовно активних контурів існує ряд їх модифікацій. Такі векторні поля будуються на основі границь в зображенні. Кохен [23] першим застосував детектор границь Канні [24] щоб одержати функцію, що вказує на границі. З одержаних границь була сформована скалярна функція на основі поля відстаней. Негативний градієнт цієї функції використовується як векторне поле. Векторне поле градієнта [58] створюється шляхом мінімізації енергетичного функціонала граничної функції. При цьому вектори міняють свої напрями на границях об'єктів. В однорідних областях, оддалік меж, проводиться інтерполяція векторів на основі розвязку рівняння Лапласа. Векторне поле Кохена і градієнтні векторні потоки покривають все зображення, і межі можуть бути одержані, слідуючи напряму векторів. Всі ці методи працюють за умови наявності приреченої функції границь, таким чином, вони не можуть містити інформації більше, ніж містить гранична функція.

Інші методи сегментації зображень. Один з методів який був досить популярний протягом останніх десяти років - це метод водорозділення [25-33], що використовує зростання морфологічних областей до розмірів розбиття зображення. При заданому градієнті зображення 
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 розглядати як гірський ландшафт, заповнений певними маркерами. Основною перевагою таких методів є їх простота і обчислювальна ефективність. З іншого боку складної для вирішення є проблема вибору розміщення маркера і їх кількості. Якщо вони вибрані як локальні мінімуми функції градієнта, то неминуче виникнення накладень областей. Звичайно для поліпшення сегментації співіснують методи розбиття регіонів. В деяких випадках процес зростання регіонів подібний з процесом зміни активних контурів, але, на жаль, він не настільки гнучкий, як методи з вживанням кривих, що змінюються, оскільки процес нарощування області у разі водорозділяючого алгоритму є лише одновимірним. Інша проблема, властива даному підходу - трудності з введенням обмежень, наприклад на розмитість меж. Більшість результатів сегментації цим методом, особливо після злиття областей, містить дуже зашумлені межі. В одній з останніх робіт [32], присвячених цій темі, запропоновано рішення проблеми розмитих меж введенням обмежень з використанням техніки мінімізації енергії. Але це удосконалення володіє значною обчислювальною складністю. У останні десять років так само було опубліковано багато робіт по сегментації з використанням текстур [33-43]. Майже всі ці роботи демонструють прийнятні результати тільки для гомогенного типу текстур, описаного в [44]. Ефективність цих методів на натуральних зображеннях не досліджена. Якщо подивитися роботи останніх п'яти-шести років в області сегментації зображень, то більшість з них, показуючих задовільні результати на натуральних зображеннях, базована на методі розбиття графа, описаному вище, або його модифікаціях. Одна з найцікавіших робіт, що не потрапляють в цю групу, базується на глобальній схемі оптимізації і називається Data-Driven Markov Chain Monte Carlo - DDMCMC і сформульована в рамках байесовського підходу. Для отримання якнайкращої апроксимації з наявних даних в цих роботах використані множини звичних критеріїв і методів сегментації, таких як детектор границь, нарощування областей і їх об'єднання і розбиття. Даний алгоритм показав обіцяючі результати. Як початкове рішення для навчання системи класифікації використовується підхід Берклі. Так само як і в попередній роботі, були показані переконливі результати.

Еволюційний алгоритм, що розпізнає, - ЕРА. Серед алгоритмів, що використовують альтернативні методи сегментації зображень слід виділити ЕРА. Схема ЕРА представлена на рисунку 1.1. Робота алгоритму починається з блоку 1, в якому задаються початкові значення параметрів. 
[image: image5.wmf]L

-число розпізнаваних класів; 
[image: image6.wmf]i

p

, 
[image: image7.wmf]N

i

,...,

1

=

 - штраф за складність і-ої ознаки 
[image: image8.wmf]ij

c

, 
[image: image9.wmf]L

j

,...,

1

=

; 
[image: image10.wmf]k

p

.

1

 
[image: image11.wmf])

4

,...,

1

(

=

k

 - ймовірність вибору дерева; 
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 - величини підкріплення вірогідності вибору дерева і режиму випадкових змін (РІ) відповідно; 
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У блоці 2 створюється початкова пам'ять з трьох дерев, складених випадковим чином з ознак початкової системи ознак. Градації цих дерев також підібрані випадковим чином. В блоці 3 відбувається вибір дерева 
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 з пам'яті відповідно до розподілу вірогідності 
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. Вибір режиму випадкових змін (РІ) по розподілу вірогідності 
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 проводиться блоком 4. Здійсненням вибраного режиму випадкової зміни (блок 5) завершується синтез дерева, яке тут же оцінюється при пред'явленні 
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Блоками 6-11 і 13 здійснюється підбір оптимального функціонування синтезованого дерева. З цією метою в блоці 6 вибирається вершина дерева, в якій знаходиться ознака з градацією а, підлягаючий зміні. При цьому використовується розподіл ймовіроності 
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. На основі інтервалу можливих значень ознаки в блоці 7 вибирається нове значення 
[image: image29.wmf]a

 (використовується рівномірний розподіл всіх значень градацій). В блоках 8 і 9 дереву пред'являються визначальна і оцінююча послідовності.

За допомогою штрафів за складність і помилки розпізнавання в блоці 10 обчислюються 
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. У блоці 11 набуте значення 
[image: image34.wmf]F

порівнюється із значенням 
[image: image35.wmf]*

F

, яке є максимальним для дерев, що бережуться в 
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to одержано дерево, що ефективно розпізнає повчальну послідовність, тому в блоці 12 воно записується в 
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 замість дерева із значенням штрафу 
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. Інакше, після перевірки на закінчення підбору оптимального функціонування блоком 13 управління передається знов на блок 6. Підбір закінчується після здійснення 80 змін градацій (порогів) ознак дерева. Інформація, накопичена під час підбору і зміни структури, використовується для зміни розподілів вірогідності 
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У блоці 15 відбувається перевірка на закінчення етапу структурної адаптації: чи синтезовано 20 дерев? Якщо ні, то знов здійснюється структурна зміна дерева, вибраного з 
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, і підбирається оптимальне функціонування. Блоками 16 і и17 реалізується етап використовування кращого дерева з 
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 для класифікації сигналів контрольної послідовності 
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 - Так, в блоці 16 пред'являється об'єкт контрольної послідовності, в блоці 17 відбувається оновлення 
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. Рахується відсоток правильної класифікації 
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[image: image49.wmf]e

+

>

пор

P

P

, то етап використання продовжується.
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Рисунок 1.1 - Схема еволюційного алгоритму

1.2 Методи отримання, обробки і зберігання експертної інформації і методи їх оптимізації
Задача отримання векторної інформації є добре вивченою. Стосовно даної роботи релевантним є метод послідовного опитування експертів. Процес обробки експертної інформації зводиться до перетворення сегментації зображень, проведеної експертом у вектора багатовимірного простору, осі якого представляють відмітні ознаки різних класів зображення. Даний процес називається навчанням. Як правило, вдається вибрати цілий ряд ознак зображення, які можуть мати інформацію для класифікації підкласу всієї графічної інформації. Набір значень цих ознак формує вектор в гіперпросторі. Даний вектор обчислюється для кожного пікселя зображення, або для невеликих його оточень і система повинна уміти визначити до якого з можливих класів він відноситься. Для розділення всіх точок гіперпростору ознак на деяку кількість класів необхідно побудувати систему, що виконує цю операцію на основі навчальних даних, підготовлених експертом. Процес навчання системи є широким полем для дослідження. В даному розділі торкнеться лише невелика частина цієї проблеми, достатня для вирішення поставленої задачі. В нашому випадку ми розглянемо знаходження тільки бінарної класифікації. 
Штучні нейронні мережі. У останні десятиліття в світі бурхливо розвивається нова прикладна область математики, що спеціалізується на штучних нейронних мережах (НМ). Актуальність досліджень в цьому напрямі підтверджується масою різних використань НМ. Це автоматизація процесів розпізнавання образів, адаптивне управління, апроксимація функціоналів, прогнозування, створення експертних систем, організація асоціативної пам'яті і багато інших застосувань. За допомогою НМ можна, наприклад, передбачати показники біржового ринку, виконувати розпізнавання оптичних або звукових сигналів, створювати самонавчальні системи, здатні управляти автомашиною при парковці або синтезувати мову по тексту. Широке коло задач, що вирішується НМ, не дозволяє в даний час створювати універсальні, могутні мережі, вимушуючи розробляти спеціалізовані НМ, функціонуючі по різних алгоритмах. Моделі НМ можуть бути програмного і апаратного виконання.  Існує безліч типів НМ, відмінних як структурою, так і призначенням. Не дивлячись на істотні відмінності, окремі типи НМ володіють декількома загальними рисами. По-перше, основу кожної НМ складають відносно прості, в більшості випадків — однотипні, елементи (осередки), що імітують роботу нейронів мозку. Вибір структури НМ здійснюється відповідно до особливостей і складності задачі. Для вирішення деяких окремих типів задач вже існують оптимальні, на сьогоднішній день, конфігурації, описані, наприклад, в [14],[15],[16] і інших виданнях. При синтезі нової конфігурації мережі необхідно керуватися наступними принципами: можливості мережі зростають із збільшенням числа осередків мережі, густина зв'язків між ними і числом виділених шарів (вплив числа шарів на здатність мережі виконувати класифікацію плоских образів); введення зворотних зв'язків разом із збільшенням можливостей мережі піднімає питання про динамічну стійкість мережі; складність алгоритмів функціонування мережі (зокрема, наприклад, введення декількох типів синапсів — збудливих, гальмуючих і ін.) також сприяє посиленню потужності НМ. Питання про необхідні і достатні властивості мережі для вирішення того або іншого роду задач є цілим напрямом нейрокомпьютерної науки. Оскільки проблема синтезу НМ сильно залежить від вирішуваної задачі, дати загальні докладні рекомендації важко. В більшості випадків оптимальний варіант виходить на основі інтуїтивного підбору.

Очевидно, що процес функціонування НМ, тобто суть дій, які вона здатна виконувати, залежить від величин синаптичних зв'язків, тому, задавшись певною структурою НМ, відповідаючій якій-небудь задачі, розробник мережі повинен знайти оптимальні значення всіх змінних вагових коефіцієнтів (деякі синаптичні зв'язки можуть бути постійними). Цей етап називається навчанням НМ, і від того, наскільки якісно він буде виконаний, залежить здатність мережі вирішувати поставлені перед нею проблеми під час експлуатації. На етапі навчання окрім параметра якості підбору ваг важливу роль виконує час навчання. Як правило, ці два параметри зв'язано зворотною залежністю і їх доводиться вибирати на основі компромісу.

Навчання НС може вестися з вчителем або без нього. В першому випадку мережі пред'являються значення як вхідних, так і бажаних вихідних сигналів, і вона по деякому внутрішньому алгоритму підстроює вагу своїх синаптичних зв'язків. В другому випадку виходи НМ формуються самостійно, а вага змінюється по алгоритму, що враховує тільки вхідні і похідні від них сигнали. Для вирішення задачі розпізнавання об'єктів по їх ознаках використовуються мережі першого типу. Існує велика кількість різних алгоритмів навчання, які діляться на два великі класи: детерміновані і стохастичні. В першому з них налаштування ваг є жорсткою послідовністю дій, в другому - вона проводиться на основі дій, що підкоряються деякому випадковому процесу.

 Машини векторної підтримки. Останнім часом все більш популярною технікою для класифікації в багатовимірному просторі ознак стають машини векторної підтримки (SVM). Вони використовують геометричні властивості для точного обчислення оптимальної розділяючої гіперплощини безпосередньо з даних для навчання. Вони так само включають методи нелінійних розділень, тобто коли не може бути проведена пряма лінія, і методи, що враховують шум в наборі для навчання, тобто деякі дані з повчального набору помилкові Постановка проблеми класифікації звичайно містить дані для навчання і для тестування. Задача SVM полягає у виробництві моделі, що визначає до якого класу відносяться дані для тестування. Машини векторної підтримки формують розширення методу побудови оптимальної розділяючої гіперплощини. Вони відображають вхідний простір ознак в простір великої розмірності за допомогою деякого нелінійного перетворення з вибраним пріоритетом, а потім будується оптимальна розділяюча гіперплощина в просторі ознак. Це робить можливим побудову лінійних площин в просторі ознак з відповідністю їм нелінійних вирішальних площин у вхідному просторі. Розглянемо стандартний підхід побудови розділяючої гіперплощини. На рисунку 1.2 дані точки в двовимірному просторі ознак. Неважко побудувати вручну (див. рис. 1.2) розділяючу гіперплощину для даного набору даних:
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Рівняння гіперплощини в даному випадку має вид рівняння прямої:
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Воно повинне задовольняти наступним умовам:
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що у разі нерівності w і ' еквівалентно наступному:
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Але дана площина є далеко не оптимальною, тому що деякі точки розташовані дуже близько до площини і точки поряд з ними можуть бути класифіковані як що належать різним класам, хоча інтуїтивно вони повинні належати одному і тому ж класу. Таким чином пріоритетом стає побудова площини з якомога найбільшими межами з точками простору ознак. Така площина відома як оптимальна розділяюча гіперплощина. Для нашого прикладу вона повинна виглядати, як показано на рисунках 1.3-1.6.

Машини векторної підтримки є математичним апаратом класифікації векторів в багатовимірному просторі ознак. Основною перевагою їх в порівнянні з штучними нейронними мережами є чіткіша класифікація за рахунок нелінійності проектування простору рішень в простір більшої розмірності.
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Рисунок 1.2 – Приклад даних двох типів в двовимірному просторі ознак
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Рисунок 1.3 – Побудована  вручну розділяюча гіперплощина
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Рисунок 1.4 – Оптимальна розділяюча гіперплощина
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Рисунок 1.5 – Модифікація прикладу, приведеного на рисунку 1.2
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Рисунок 1.6 – Оптимальна нелінійна розділяюча гіперплощина

Аналіз генетичних методів. Як було наголошено в постановці на задачах класифікації, при рішенні даної проблеми дослідники стикаються з вибором необхідного набору інформативних ознак для кластеризації класів зображення. Від того, на скільки великий цей набір, залежить швидкість роботи системи, а від унікальності ознак, що містяться в ньому, - якість рішення. Дана дилема виносить дану проблему в окрему задачу. Чим більше ознак зображення береться до уваги, і ніж більш вони різноманітні, тим складніша формалізація процедури пошуку можливих рішень. В більшості випадків в даній ситуації необхідне залучення до участі висококваліфікованих фахівців.

Існує безліч алгоритмів оптимізації процесів пошуку, але якнайкращі результати для мало формалізованих задач і задач високої розмірності показує еволюційний підхід. Аналіз літератури [10-33] дозволяє виділити чотири основні типи еволюційних алгоритмів, які використовуються сьогодні: генетичне програмування, еволюційні стратегії, генетичні алгоритми, еволюційне програмування. Так само існує багато різновидів кожного з перерахованих класів, а так само їх комбінацій, що використовують моделювання природних процесів в природі. 

Генетичні алгоритми (ГА) є найяскравішими представниками еволюційних методів, і є щонайпотужнішим пошуковим засобом, що має важливе значення, при рішенні різних проблем. Оскільки якість рішення звичайно оцінюється деякою функцією оцінки. ГА також називають методом оптимізації багатоекстремальних функцій. Ніякої додаткової інформації про вирішувану задачу ГА більше не має. Рішення, одержуване при допомозі ГА, по своєму характеру квазіоптімальне, але це не заважає застосовувати ГА для пошуку глобальних екстремумів. В процесі еволюції популяція виробляє якості, необхідні для виживання і пристосування, і які одночасно і є оптимальним рішенням. ГА відмінно себе зарекомендували на NP-складних задачах. В [35] вказується така характеристика оцінки придатності ГА, як мінімізація кількості обчислень цільової функції.

У загальному вигляді ГА виглядає таким чином: задається функція оптимальності 
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, визначаюча ефективність кожного знайденого рішення, для відстежування виходу рішення з допустимої області у функцію можна включити штрафний компонент. Кожне рішення кодується як вектор х, званий хромосомою. Його елементи — гени, що змінюються в певних позиціях, званих аллелі. Звичайно хромосоми представляються в двійковому цілочисельному вигляді або двійковому з плаваючою комою.

У деяких випадках більш ефективно буде використовування коду Грея , в якому зміна одного біта в будь-якій позиції приводить до зміни значення на одиницю. Для деяких задач двійкове уявлення природне, для інших задач може виявитися корисним відмовитися від двійкового уявлення. В загальному випадку вибір способу представлення параметрів задачі у вигляді хромосоми впливає на ефективність рішення. Популяція - сукупність рішень на конкретній ітерації, кількість хромосом в популяції 
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 задається спочатку і в процесі звичайно не змінюється. Для ГА поки не існує таких же чітких математичних основ, як для НМ, тому при реалізації ГА можливі різні варіації:

1. Початкова популяція 
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 може ініціалізувати як випадковими значеннями, так і деякими готовими рішеннями.

2. Кожна хромосома популяції х} оцінюється функцією ефективності 
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, і їй відповідно до цієї оцінки привласнюється ймовірність відтворення 
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3. Відповідно до ймовірності відтворення 
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 генерується нова популяція хромосом, причому з більшою ймовірністю відтворюються найефективніші елементи. Відтворення здійснюється за допомогою генетичних операторів кросинговера (кроссовер, схрещування) і мутації.

4. Якщо знайдено задовільне рішення, процес зупиняється, інакше продовжується з кроку 2.

Оператор відбору. Служить для створення проміжної популяції
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. У проміжну популяцію копіюються хромосоми з поточної популяції відповідно до їх ймовірності відтворення 
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. Існують різні схеми селекції, найпопулярніша з них – пропорційний відбір:
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Для усунення залежності від позитивних значень і впливів великих чисел використовується масштабування оцінок або ранжирування. Пропорційний відбір не гарантує збереження кращих результатів, досягнутих в якій-небудь популяції, і для подолання такого явища використовується елітний відбір, який завжди зберігає якнайкращу хромосому.

Відтворення служить для створення наступної популяції на основі проміжної за допомогою операторів кросинговера і мутації, які мають випадковий характер. Кожному елементу проміжної популяції 
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, якщо треба, підбирається партнер, і знов створена хромосома поміщається в нову популяцію. Оператор кросинговера проводить обмін генетичного матеріалу між батьками для отримання нащадків. Простий одноточковий кросинговер проводить обмін частинами, на які хромосома розбивається точкою кросинговера, вибираною випадково. Двоточковий кросинговер обмінює шматок рядка, що потрапив між двома точками. Граничним випадком є рівномірний кросинговер, в результаті якого всі біти хромосом обмінюються з деякою ймовірністю. Цей оператор служить для дослідження нових областей простору і поліпшення існуючих (пристосування). До кожного біта хромосоми з невеликою ймовірністю застосовується мутація - тобто для двійкового випадку біт (аллель) змінює значення на протилежний. Мутація потрібна для розширення простору пошуку (дослідження) і запобігання невідновленій втраті біт в аллелях. Існує також оператор відтворення, званий інверсією, який полягає в реверсуванні біт між двома випадковими позиціями, проте для більшості задач він не має практичного сенсу і тому неефективний. Важливо зрозуміти, чому ГА взагалі працездатний і чому він настільки ефективний. По-перше, різні параметри в реальних системах в більшості своїй слабозв’язані [27], тобто поступова зміна одного з них не вимагає радикальної зміни другого для відновлення оптимальності, що дозволяє досліджувати простір. По-друге, функції оптимальності все-таки мають спуски і підйоми і не є суцільним порізаним полем, що створює грунт для поступового пристосування. Для дослідження ефективності ГА використовується поняття шаблону [29]. Шаблон визначається за допомогою елементів множини 
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 - довжина хромосоми в бітах, *- в даній позиції може бути будь-який біт. Шаблони - це гіперплощини різної розмірності в 
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 — мірному просторі. Порядок 
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 шаблону визначається кількістю зафіксованих позицій (які рівні 0 або 1). Довжина 
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 шаблону - відстань між першою і останньою зафіксованою позицією. Насправді ГА обробляє не рядки, а шаблони, і може проводити вибірку значного числа гіперплощин з областей з високою пристосованістю. Протягом одного покоління популяції оцінюється 
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 структур, хоча популяція містить тільки 
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 індивідуумів. Цей ефект називається неявний паралелізм. На практиці ж це означає, що збільшення числа особин популяції експоненціально прискорює рішення задачі. Це і відрізняє ГА від різних евристичних і випадково-пошукових методів, в яких єдине рішення розвивається саме по собі, а почавши наново, не пам'ятає попереднього досвіду.

Наголосимо на найактуальніших проблемах ГА і цікаві модифікації ГА. Невдалий вибір впорядковування і кодування бітів в хромосомі може викликати той, що передчасне сходиться до локального оптимуму, ведучи алгоритм по помилковому шляху [25-27]. Для подолання цього недоліку можна вибирати спосіб кодування, грунтуючись на додатковій інформації про задачу. Існують також мобільні ГА, із змінною довжиною хромосом. Для деяких задач таке уявлення природне, для інших треба вводити спеціальні правила читання хромосом. Замість оператора кросинговера використовуються оператор розрізання рядків (CUT), ймовірність якого підвищується із збільшенням довжини рядка, і оператор зчеплення рядків (SPLICE), який вибирає з популяції два шматки і зчіплює їх в один шматок. Популяція є сукупністю пере- і недовизначених рядків. Правила читання таких рядків можуть бути, наприклад, такими: в перевизначеному рядку при читанні зліва направо не враховуються вже використані гени, а в недовизначених рядках відсутні місця запозичуються у кращого елементу.

Проблема балансу дослідження нових областей і пристосування до знайдених. Це необхідно для запобігання передчасній збіжності до локального оптимуму. В [18] використовуються модифіковані способи відбору хромосом в проміжну популяцію (відмова від принципів вірогідності на користь елітного і відбору з витісненням) і вибору батьківської пари (випадковий, селективний, на основі близької або дальньої спорідненості).

Вплив довжини хромосоми на передчасну збіжність. В [18] використовується символьна модель для розбиття простору пошуку на діапазони з метою зменшення довжини хромосоми.

Цікаві результати може дати поєднання ГА з іншими методами [20-30].

1.3 Постановка задачі класифікації графічної інформації

Класифікація графічної інформації в рамках даної  роботи є тотожна проблемі сегментації зображень. Дана задача є однією з фундаментальних проблем обробки зображень і комп'ютерного зору [31]. Так сегментація є одним з кроків в багатьох задачах по аналізу зображень. Системи розпізнавання зображень, такі як розпізнавання осіб або об'єктів, припускають, що об'єкт інтересу добре сегментований. Різні характеристики зображення, такі як колір і текстура, допомагають в рішенні поставленої задачі. Так само сегментація є контекстно-залежною, суб'єктивною і, таким чином, часто некоректно поставленою задачею для загального випадку. Проте, необхідно розглядати загальний критерій, який може бути застосовний до різноманітних зображень, і може адаптувати для специфічних задач.

Графічна інформація – це растрове зображення, кожний піксель якого може містити інформацію про колір або інтенсивність. Вона використовується як вхідна інформація для системи класифікації. На виході ми повинні одержати його частину, в якій кожний її елемент буде ідентичний по якій-небудь ознаці всім іншим елементам в цьому розбитті і відмінний від елементів, що не увійшли до вихідного рішення. Під елементом розуміється графічний об'єкт, що є квадратною областю зображення з певним розміром і задається положенням його центральної точки. В математичному вигляді постановка задачі сегментації виглядає таким чином. Нехай задана множина 
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Розбиття визначено не повністю - заданий лише деякий набір інформації 
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Об'єкти задаються значеннями деяких ознак 
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 (цей набір завжди один і той же для всіх об'єктів, що розглядаються при рішенні задачі). Сукупність значень ознак 
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Варіанти завдання значень ознак:
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Значення ознаки 
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 називається стандартним, якщо кожний 
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 у який-небудь клас представляється у вигляді так званого інформаційного вектора 
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Стандартною інформацією 
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 називається сукупність множин вигляду 
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, для яких передбачається, що серед інформаційних векторів немає вектора вигляду 
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А зараз розглянемо сегментацію зображень як частину загальної задачі автоматизованої обробки зображень. Поняття сегментації зображень описує сегментацію як трансляцію зображення з масиву значень рівня сірого в символьний опис, наприклад, точно описані області. На приведеному синтетичному зображенні (рисунок 1.7) сегментація є відносно простою задачею відділення фігур від фону із стійкістю до шуму. На цьому зображенні відношення фонового сигналу до шуму рівне 1 і не є значущою проблемою. При обробці цього зображення виникають дві основні проблеми: перша - виявлення присутності п'яти об'єктів і друга, значущіша, проблема - знаходження їх границь. У класичній парадигмі розпізнавання образів, сегментація зображень може бути описана як комбінація вибору ознак і класифікація. Обом цим областям в даній роботі буде надана основна увага. Альтернативний спосіб розгляду сегментації можливий в рамках автоматизованої обробки зображень, де області інтересу в зображенні є проекціями об'єктів сцени, і задача сегментації полягає в класифікації і локалізації цих об'єктів незалежно від освітленості, масштабу і так далі. На зображенні 1.7, наприклад, ми можемо легко визначити контур капелюха або краю дзеркала, хоча вони є двовимірними проекціями тривимірної сцени.

Відомо, що обробка оптичної інформації в зоровій системі людини має ієрархічну структуру [21].
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Рисунок 1.7 – Приклади зображення, сегментація якого є тривіальною задачею для людини, але досить складною проблемою для автоматизованих систем
Низькорівневе сприйняття відповідає за перетворення інформації, одержаної з сітківки в просту форму уявлення. Високорівневе сприйняття, яке менш вивчене і описане, інтерпретує низькорівневу інформацію. У рамках цієї системи сегментація відноситься до низькорівневої задачі, в ході якої витягуються і групуються важливі ознаки візуальної сцени. В той же час сегментація містить елементи контекстно-залежної інтерпретації. Питання полягає в тому, яка представлена ця додаткова інформація і в якому ступені вона використовується. Повертаючись до синтетичного зображення 1.7, виникає цікаве питання, — до якого ступеня наша унікальна система класифікації різних форм може виявляти кола, трикутники і т.д., оскільки навіть якщо слабо виражений контур не можна привести до даних примітивам, ми все одно можемо сегментувати зображення. Інший важливий аспект процесу сегментації - інваріантність до різних трансформацій сигналу, таким як зсув об'єкту, його поворот, або зміна освітленості. Та варто відзначити, що інформація про інваріантність так само включена в загальну схему сегментації.

Зараз ведуться дебати, в яких кожна із сторін має вагомі аргументи, про значущість підходу на основі симуляції природної зорової системи в проблемі автоматизованої обробки зображень. Даний підхід екстраполює представлення низькорівневих структур через висхідну ієрархію абстракцій, тим самим дозволяючи одержувати інтерпретацію у вигляді відноень замість моделі реального світу. Ці ідеї були визнані дуже обмежуючими в рамках філософії «активного сприйняття». Але накопичений досвід моделювання низькорівневих процесів необхідно використовувати. Приклад із зображенням 1.7 демонструє, наскільки продуктивним може бути таке моделювання. Основною задачею автоматизованої сегментації є отримання прийнятних результатів за задовільний час обчислень.
Питання сегментації біомедичних зображень відображені в роботах [32-44 ]
2 СТРУКТУРНО-ПАРАМЕТРИЧНИЙ СИНТЕЗ СИСТЕМИ КЛАСИФІКАЦІЇ ГРАФІЧНИХ ОБ’ЄКТІВ
Система інтелектуальної підтримки при сегментації зображень складається з трьох основних модулів:

1. База даних по можливих інформативних сепаратних ознаках різних областей зображення і еволюційний алгоритм формування квазіоптимального набору властивостей графічних даних для навчання системи на основі експертної інформації і подальшої автоматичної сегментації.

2. Система навчання, побудована з використанням вдосконаленого апарату машин векторної підтримки. Цей же модуль здійснює автоматизовану класифікацію вхідних даних, використовуючи накопичені в ході навчання знання.

3. Модуль поліпшення одержані в блоці 2 рішення. В роботі розглядається окремий випадок сегментації зображень, в якому необхідно розділити всі пікселі на два класи, то можливе використання апарату активних контурів, як поле сил використовуючих межі об'єктів, знайдені алгоритмом, що симулює природні низькорівневі процеси зорової системи ссавців.

У даному розділі розглянуті реалізації першого і третього блоків. Побудова другого блоку винесена в окремий розділ зважаючи на його значущість і незалежність від характеру вхідної інформації. Запропонована база ознак різних областей зображення, що охоплює як характеристики яскравості, так і текстуру зображень. В рамках параметричного синтезу пропонованої системи розглядається побудова генетичного алгоритму оптимізації. Його задача полягає у формуванні набору ознак для навчання і роботи системи. Пропонуються нові методи кодування проміжних рішень. Для оцінки цільової функції рішення запропонований алгоритм, що враховує трудомісткість операції навчання системи, що істотно підвищує швидкість формування робочого набору властивостей областей зображення.

2.1 Формування початкового набору ознак графічного об'єкту

Як показав аналіз досліджень в області виявлення ознак областей зображень, при рішенні проблеми автоматичної сегментації не можна обмежуватися тільки одним типом ознак. Необхідно брати до уваги як характеристики яскравості окремих пікселів, так і різні функції їх розподілу в даній області, включаючи текстури. В даному розділі проводиться вивчення різних характеристик зображення, які можуть допомогти ідентифікувати клас області, якої вони належать.

Квантування кольорів. Дана задача детально розглянута в [1]. Процес квантування кольорів складається з двох кроків: визначення палітри кольору (звично від 8 до 256) і узгодження кольору пікселя з кольорами, що є в палітрі. З погляду розпізнавання образів, квантування кольорів може бути розглянуто як автоматична класифікація звичайно тривимірного колірного простору, кожний клас якого, представляється одним кольором палітри. Оскільки кольорове зображення в системі RGB може містити до 
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 відтінків кольорів, то в проблемі класифікації використовується велика кількість результатів обробки пікселів в просторі малої розмірності. Існує декілька методів рішення цієї задачі. Спочатку колірний простір ділиться на непересічні області шляхом послідовного розбиття. Потім для кожної вибраної області вибирається колір, який заноситься в колірну палітру. Два найчастіше застосовні алгоритми цього класу - алгоритм розрізу посередині (МСА) [2] і алгоритм на основі дисперсії (VBA) [3]. Існують так само алгоритми цього класу на основі візуальної системи людини (наприклад [4]). Загалом, даний клас алгоритмів має низьку тимчасову складність. Інший клас методів квантування використовує за основу колірний простір і кластери є кольорами палітри. Найвідоміший алгоритм цього классу - «Алгоритм колірної кластеризації» (СМА) [5]. В ньому відбуваються ітераційне привласнення кольорів кластерів і класифікація пікселів. Вищезазначені алгоритми кластеризації звичайно розглядаються як оптимальні в своїй області, але основним їх недоліком є трудомісткість. Крім того, хоча рішення і задовільно, воно залежить від початкових умов. В більшості випадків такі умови відомі або можуть бути одержані за допомогою їх уніфікації, але при некоректному параметрі або при незвичайному зображенні результат роботи алгоритму виходить украй незадовільним. Даний ефект спостерігається при обробці чорно-білого зображення за допомогою СМА. Вихід з цієї проблеми -застосування генетичних алгоритмів. Один з прикладів такого підходу можна знайти в [6].

Текстура зображення. Якнайповнішою характеристикою як чорно-білого, так і кольорового зображення є його текстура. Точного визначення терміну «текстура» не існує. Примітивна текстура, текстурний елемент, тексель, - всі ці поняття позначають щось, що складається з взаємозв'язаних елементів. Вид текстури сильно залежить від масштабу. При різному збільшенні текстура повинна бути впізнанна, наприклад, на рисунку 2.1 фотографії d001, d006, d014 зображають одне і теж. Залежно від цього текстури діляться на тонкі, грубі, розмиті, гранульовані і т.д. Тон текстури - грунтується на властивостях окремих пікселів в примітивах. Структура текстури позначає просторові відношення між примітивами.
Опис текстури включає: пікселі - їх місцезнаходження і тональність, примітивна структура — суміжний набір пікселів з деякими тональними і/або  властивостями областей (середня інтенсивність, " максимум або мінімум інтенсивності, розміри, форма), просторові відношення примітивів (випадкові, парно залежні, деякі примітиви можуть бути  залежні), текстура зображень (число і тип примітивів, просторові відношення примітивів).

На основі аналізу літератури можна виділити наступні типи структур:
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Рисунок 2.1 – Приклади текстур з колекції Brodatz [101]: d00l, d006, d014 - переплетені алюмінієві дроти, d056 - солом'яне облицьовування, d095 -цегляна стіна, d020 - полотно, d003 - шкіра рептилії, d004 - пресована пробка, d087 - корал, d005 — штучна слюда, d111 - вспінений пластик, d066 - пластмасові кульки, d011 - шерстяна тканина, d103 -мішковина, d049 - екранування соломи, d0l 5 – солома
[image: image124.png]



Рисунок 2.2 – Приклад текстури при розгляді її за допомогою методу опуклої лінзи (а) і її уявлення з допомогою перетворення Фур’є (б)
· тон текстури і її структура - залежні величини.

· тонка (чітка) структура - примітиви структури в зображенні малі і різниця в тональності між сусідніми примітивами значна.

· груба структура - примітиви структури достатньо великі.

· слабо виражена (слабка) структура - між примітивами спостерігається лише невелика просторова взаємодія.

· чітко виражена (сильна) структура - просторові взаємодії між примітивами регулярні.

· постійна текстура - характеризується постійністю, повільною зміною або деякою періодичністю.

Для опису текстури з метою її подальшого розпізнавання необхідно виробити відповідні підходи. Існує три основні напрями в описі текстур:

1. Статистичний - розмір примітивів текстур співрозмірний з розмірами пікселя.

2. Синтаксичний - примітиви можуть бути описані використовуючи більший набір властивостей, ніж лише властивості тональності.

3. Гібридний - комбінація першого і другого підходів.

У свою чергу статистичний метод опису текстур характеризується наступними ознаками:

· формою, яка використовується для статистичного розпізнавання образів,

· розмір примітивів порівнянний з розміром пікселів,

· описується вектором ознак, що представляють точку в багатовимірному просторі.

· використовується в детермінованому або ймовірнісному правилі рішення, що відносить текстуру до деякого певного класу.

Текстури так само характеризуються просторовою частотою. Але і на даний момент ця проблема залишається не до кінця вивченої. Для відомої просторової частоти існує велика група методів розпізнавання текстур. Характер текстури знаходиться в прямому відношенні з просторовими розмірами текстурних примітивів. Чітко виражена текстура характеризується високою просторовою частотою, а груба текстура характеризується низькою просторовою частотою.

Розглянемо тепер питання автокореляційної функції текстури. В даному аспекті один піксель розглядається як примітив текстури. Тон примітиву описується яскравістю, або рівнем сірого (0-255). При цьому під кореляційним коефіцієнтом, що описує відношення в лінійному просторі між примітивами, розуміється наступне:


[image: image125.wmf]å

å

å

å

-

=

-

=

-

=

-

=

-

-

+

+

=

p

M

i

q

N

j

p

M

i

q

N

j

ff

j

i

f

MN

q

N

p

M

q

j

p

i

f

j

i

f

MN

q

p

C

1

1

2

1

1

)

,

(

)

)(

(

)

,

(

)

,

(

)

,

(

 ,

де 
[image: image126.wmf]p
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 - різниця позицій в напрямі 
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 і 
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, 
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,
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- розміри зображення.

Якщо примітиви в текстурі розташовані періодично, то функція кореляції зменшується і збільшується періодично із зміною координат. Якщо ж примітиви достатньо великі, то функція зменшується поволі із збільшенням відстані.

Для зручності розгляду зображення часто трансформуються за допомогою перетворення Фур’є. Дане перетворення реалізовано за допомогою опуклої лінзи. Після цього ми одержуємо опис зображення у вигляді частотного простору. При розгляді частини зображення у вигляді кільця ми одержуємо деякі переваги. Кільця відображають ступінь грубості текстури: висока густина в кільцях великого радіусу означає чітко виражену текстуру; висока густина в кільцях маленького радіусу характеризує грубі текстури, з низькою просторовою частотою. В свою чергу клиновидні ділянки, одержані перетворенням Фур’є, напряму залежать від властивостей текстури: якщо текстура має багато меж або ліній в напрямі 
[image: image132.wmf]j

 (рис. 2.2а), то висока густина буде представлена в клиновидній області в напрямі 
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 (рис. 2.2б).

Звичайно зображення текстур поділено на маленькі прямокутні підзображення, що не перекриваються. Якщо підзображення має розміри 
[image: image134.wmf]n
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, то рівень яскравості цих пікселів може бути інтерпретований як вектор розмірності 
[image: image135.wmf]2

n

, а саме зображення може бути представлено як набір векторів. Цей вектор може бути трансформований за допомогою дискретних перетворень зображень, таких як Фур’є, Хадамарда і т.д. Основні базисні вектори нової системи координат залежать від просторової частоти і можуть бути використані для опису текстур. Але ефективнішим підходом є спільне використовування просторового і просторово-частотного методу опису текстур.

Наступним методом опису текстур є матриці локалізації. Даний метод базується на проявах, що повторюються, в текстурах деяких конфігурацій інтенсивності світла. Хай частина зображення, в якій необхідно провести аналіз, є прямокутним вікном і має розміри 
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. Прояв певних конфігурацій рівня сірого може бути описане за допомогою матриці відносних частот 
[image: image137.wmf])
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, що описує як часто два пікселі з рівнями сірого 
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 і 
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 зустрічаються у вікні, віддалені на дистанцію 
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 у напрямі 
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- перелік потужності підмножини і 
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Зі всієї множини відомих критеріїв класифікації текстур в літературі зустрічаються наступні:

– енергія текстури: другий кутовий момент. Міра вимірювання однорідності зображення - чим більш однорідне зображення, тим більше значення: 
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· ентропія: 
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· максимальна ймовірність: 
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· контрастність: міра локальних змін в зображенні: 
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· зворотний різницевий момент:
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· кореляція - міра лінійності зображення. Лінійні структури в напрямі 
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 є результатом великих кореляційних значень в цьому напрямі:
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- середні значення і 
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 - стандартна девіація.


[image: image160.wmf]å

å

=

b

d

a

x

b

a

P

a

)

,

(

,

j

m

,  
[image: image161.wmf]å

å

=

a

d

b

y

b

a

P

b

)

,

(

,

j

m



[image: image162.wmf]å

å

-

=

b

d

a

x

x

b

a

P

a

)

,

(

)

(

,

2

j

m

s

,  
[image: image163.wmf]å

å

-

=

a

d

b

x

y

b

a

P

b

)

,

(

)

(

,

2

j

m

s


· метод локалізації. Він базується на описі просторових відношень пікселів різної тональності і інваріантний для монохромних перетворень, але володіє істотними недоліками: не підходить для великих примітивів, вимагає великих апаратних витрат і істотних обчислювальних потужностей.

· частота меж контурів. Функція від відстані 
[image: image164.wmf])
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 обчислюється для кожного підзображення 
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 визначеного в сусідстві 
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 для змінної відстані 
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Дана формула є градієнтом яскравості, обчисленим в колі з радіусом 
[image: image169.wmf]d

. Він володіє ідентичними властивостями із зворотною кореляційною функцією: мінімум функції 
[image: image170.wmf]g

 відповідає максимуму кореляції, а її максимум відповідає мінімуму кореляції. Алгоритм визначення даного критерію: обчислюємо градієнт 
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 для всіх пікселів зображення, а потім оцінюємо текстуру як середнє значення градієнта з певним радіусом 
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На основі вищесказаного можна виділити відповідні властивості текстур, одержувані із статистики першого або другого порядку розподілу границь:

· міра грубості текстури. Як міра грубості виступає густина границь. Чим чіткіше, тонша текстура, тим вище число границь, представлених на зображенні контурів текстури.

· контрастність. Висококонтрастна текстура характеризується великими величинами яскравості границь.

· випадковість. Вона може бути виміряна як ентропія гістограми яскравостей границь.

· спрямованість. Приблизна оцінка спрямованості може бути визначена як ентропія гістограми напряму границь контурів.

Текстура з яскраво вираженою спрямованістю має деяку кількість піків гістограми, тоді як текстура без якого-небудь напряму має згладжену гістограму.

· лінійність. Лінійність текстури визначається частотою пар границь з однаковими напрямами на постійній відстані (рисунок 2.3, а -b). При чому ці пари повинні відповідати найбільшому піку в гістограмі напрямів.

· періодичність. Періодичність текстури може бути виміряна мірою суміжності пар меж контурів, що мають однакову орієнтацію на постійній відстані в напрямі, перпендикулярному контуру (рисунок 2.3, а -с).

· розмір. Розмір текстури може бути обчислений на основі суміжності пар контурів, що мають протилежну орієнтацію на постійній відстані в напрямі, перпендикулярному контуру (рисунок 2.3, а -d).
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Рисунок 2.3 – Методи вимірювання лінійності, періодичності і розміру текстури

Наступною важливою характеристикою текстури є довжина примітиву. Велика кількість є сусідами пікселів, що мають один і той же рівень сірого, є частиною грубої текстури. Невелике їх число є тонкою структурою, і довжини примітивів в різних напрямах можуть бути корисними для опису текстури. Примітивом назеваєтся максимально протяжний набір пікселів з постійним рівнем сірого, розташованих уздовж лінії. Він може бути описаний рівнем сірого, довжиною і напрямом. Хай 
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 - максимальна довжина примітиву в зображенні. Характеристика текстури може бути визначена як число серій 
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Тоді характеристикою коротких примітивів буде функція: 
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Характеристика довгих примітивів: 
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Загальний опис примітивів:
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Процентний вміст примітивів в зображенні:
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Разом із статистичними методами опису текстур існують і синтаксичні, хоча вони і не так поширені. Вони базуються на аналогії між просторовими відношеннями примітивів і структурою формальної мови. Окремий клас текстур може бути представлений граматикою мови. Оскільки цей метод базується на мовному синтаксисі, то можна виділити дві окремі стадії роботи з ним: навчання і розпізнавання. Навчання ділиться на дві стадії: 
1. Граматика формується з набору слів мови для навчання (з описів текстури в наборі для навчання).
2. Формується граматика для кожного класу текстури відповідно до його набору навчання.

Процес розпізнавання можна розбити на наступні кроки:

1. Синтаксичний аналіз слів опису текстури. 

2. Граматика, яка може бути використана для виконання аналізу описових слів визначає клас текстури.

Існують наступні моделі синтаксичного опису текстур:

1.  Детермінована граматика. Перший підхід базується на ідеї, що текстури містять примітиви, які так чи інакше регулярно розташовані. Другий заснований на граматиці, що описує правила побудови текстури з примітивів, застосовуючи правила трансформації до обмеженого числа символів. В третьому підході символи представляють типи примітивів текстур. Четвертий підхід заснований на правилах трансформації, що описують просторові відносини між текстурамі.
2.  Недетермінована граматика.
3.  Стохастична граматика.

Ланцюжок граматики форми складається з початкового символу і правил форми і трансформації. Процес генерації виконаний, якщо ніяке правило трансформації вже не застосоване. Сам процес виконується в два етапи: знаходження правила трансформації, і використання геометричного правила для генерації текстури.

Алгоритм генерації ланцюжка граматики форми текстури складається з наступних основних етапів:

1. Початок процесу генерації текстури шляхом використання певних правил трансформації до початкового символу.

2. Знаходження частини текстури, яка відповідає лівій частині якогось правила трансформації, що раніше згенерує . Це правило повинне бути точно вираженою відповідністю між термінальним і нетермінальним символом лівої частини вибраного правила трансформації і термінального і нетермінального символу частини текстури, до якої це правило застосовується.

3. Знаходження відповідної геометричної трансформації, яка може бути застосована до лівої частини вибраного правила для точної відповідності даної частини текстури.

4. Вживання цієї геометричної трансформації до правої частини правила трансформаційного правила.

5. Заміна вибраної частини текстури (частини, яка відповідає геометрично трансформованій лівій частині вибраного правила) геометрично трансформованою правою частиною вибраного правила.

6. Продовжити, починаючи з кроку 2.

Для більшої наочності розглянемо приклад формування текстури шестикутників.

Граматика приведена на рисунку 2.4. На рисунку 2.5 показаний приклад двох текстур шестикутників. При заданій граматиці текстура 2.5 а проходить тести, а текстура 2.5 б ні. Наступний вид граматики — граматика на графі. Природним підходом до розпізнавання текстур є побудова планарного графа планування примітивів і його використовування для процесу розпізнавання. Граф називається планарним, якщо він може бути нарисований на площині без перетину його ребер. Для його побудови повинні бути відомі класи примітивів і їх просторові відношення. Просторові відношення між примітивами текстур будуть потім відображати структуру графа. Класи примітивів будуть закодовані як вершини графа. Дві вершини з'єднуються, якщо не існує інших примітивів в певному оточенні цих двох. Розмір цього оточення робить осногвний вплив на складність результуючого графа - чим більше оточення, тим менше число ребер в графі. У реальних застосуваннях текстури володіють вкладеністю або ієрархічністю. Для цього розроблена теорія ієрархічних структур. В таких текстурах можуть бути розпізнано декілька шарів примітивів. Примітиви нижчого рівня, узяті з якого-небудь зразка, який в свою чергу може бути розглянутий як примітив вищого описового рівня. На рисунку 2.6 показаний приклад такого випадку. У верхній частині рисунка примітивом нижнього рівня текстури а) є точка. В свою чергу група з п'яти точок є примітивом вищого рівня - рисунок 2.6б. Якщо не заглиблюватися щодо цього рівня розгляду, то текстури а) і б) є ідентичними, хоча примітиви нижчих рівнів різні.
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Рисунок 2.4 – Граматика побудови текстури шестикутників
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Рисунок 2.5 - Приклади текстур з шестикутників
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Рисунок 2.6 - Приклади ієрархічних текстур
Складніший приклад розглянутий на рисунку 2.6г і  2.6д. Текстури 2.6г і 2.6д містять по два види примітивів нижнього рівня. Ідентичні вони чи ні -залежить від глибини розгляду їх ієрархії. У разі перекриття однорідних областей текстур можна легко розділити області для подальшого аналізу або для виявлення контура об'єкту. На рисунку 2.7 показаний приклад такого випадку.
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Рисунок 2.7 - Перекриття однорідних областей текстур

Ознаки кольорового зображення. Фотографії характеризуються не тільки інтенсивністю пікселів різних колірних каналів і їх гістограмами, але і текстурою. Відомі методи обліку останнього чинника можна розділити на дві групи:

1. Колірна і текстурная інформація обробляються окремо.

2. Розглядаються просторові розподіли пікселів як в межах одного колірного каналу, так і між каналами. Одна з реалізацій першого підходу запропонована в [7]. Для характеристики зображення використовуються гістограми каналів кольору, а розподіли локальних чорно-білих шаблонів забезпечують інформацію про текстуру. Використання текстур кольорових каналів є популярним підходом для аналізу загальної текстури в кольорі. Один з перших методів, який дозволяв аналізувати просторовий розподіл пікселів як усередині однієї області спектральної смуги, так і між ними, був запропонований в [8]. Як опис текстури виступали дані з матриці суміжності пікселів і різниця гістограм. У деяких підходах розглядаються просторові взаємодії пікселів тільки в межах кожного каналу кольору. Наприклад в [9] запропонований метод, в якому текстурная інформація витягується з трьох спектральних каналів з використанням трьох ізотропних фільтрів. Сегментація кольорових зображень на основі взаємодії колірної і просторової складової запропонована в [10]. Інший спосіб аналізувати кольорові текстури полягає в тому, що колірний сигнал ділиться на сигнал інтенсивності і кольорові компоненти, а потім вони обробляються окремо.  При дослідженні візуальної системи ссавців і людини зокрема були знайдені підтвердження того, що зоровий сигнал складений з сигналу яскравості і колірної інформації по каналах. Ці дві основні складові обробляються різними шляхами, хоча між ними також присутня взаємодія. Багато дослідників роблять висновок, що сприйняття людиною образів не пов'язано з колірною інформацією. Найбільшу реакцію зорової частини кори головного мозку викликають присутність-відсутність домінуючого кольору і ступінь його чистоти, при цьому вказується, що для встановлення подібності люди, перш за все, використовують колірну інформацію. Сприйняття текстури відбувається по наступних ознаках: напрям і орієнтація образу, регулярність і правило просторового розподілу, а так само «важкість» образу - загальне враження, що описує присутність одночасно колірній і світловій інформації.  З цього можна зробити висновок, що інформація про текстуру зображення в основному витягується з сигналу яскравості, тоді як колір відповідає за розпізнавання границь об'єктів. Гістограми колірних каналів містять дуже багато корисної інформації про зображення. Перетин гістограм, або як її ще називають міра відмінності, широко використовується для розпізнавання образів і для порівняння зображень [11]. Запропонований метод толерантний до невеликої зміни точки зору, але чутливий до зміни освітлення. Дана проблема може бути частково розв'язана використанням алгоритмів постійності кольорів або виявленням інваріантного освітлення з гістограм. Часто для розв’язку різних задач, пов'язаних з кольором використовують інші колірні моделі, одержувані з RGB шляхом лінійного перетворення. Один з таких форматів - Ohta [7]. Його канали виходять за допомогою наступних формул: 
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 - ортогональні колірні компоненти. Для 
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 прототипом послужило представлення колірної інформації у ссавців. Метод квантування, описаний в [12] базується на отриманні тривимірного і одновимірного колірного розподілу використовувався для того, щоб одержати тривимірні і одновимірні кольорові розподіли з 
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 кластерами гістограм відповідно. Дані гістограми позначені як RGB-3D/Ohta-3D і RGB-1D/Ohta-1D. Як міра кореляції в даному випадку використовується метод перетину гістограм.  Один з методів, що володіють інваріантністю до будь-якої монотонної зміни рівня яскравості є чорно-білий шаблон, або як його називають в літературі LBP. Основи його використовування були описані в [12]. Він забезпечує дуже хорошу передачу інформації про текстуру. Однією з переваг LBP є його обчислювальна простота. В даній роботі для опису текстури використовуються гістограми LBP. Звичайно використовуються невеликі модифікації основного оператора LBP. Замість традиційного квадратного фільтру 
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, у [7] проводиться віднімання двох операторів круглої форми з радіусами 1 і 3 відповідно, при чому одержана гістограма виходить за рамки гістограм операторів окремо. Так само застосований простий оператор LBP з об'єднанням колірних каналів. У разі використання колірної моделі RGB, локальний поріг (центр серед сусідів) може бути узятий з будь-якого кольорового каналу. Сусіди даного пікселя можуть бути так само узяті з будь-якого з трьох каналів. В загальному випадку виходить 9 комбінацій. Таким чином, всі вони формують розподіл однієї ознаки. Якщо залишатися в рамках одновимірних гістограм, то, об'єднуючи наявні дев'ять розподілів, виходить один загальний розподіл, що містить 
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 кластерів гістограм.

Задача сегментації зображення, або класифікації будь-якої його області на належність одному з наявних класів полягає в класифікації окремого пікселя з прилеглою до нього областю, тобто графічного об'єкту. Проблема параметричного синтезу полягає у визначенні розміру області аналізу, що звичайно має квадратну форму, і набору характеристик цієї області, що використовуються для навчання системи і, відповідно, автоматизованої сегментації надалі. Входом для задачі параметричного синтезу є список можливих характеристик області належній класифікації. На виході ми повинні одержати список ознак і розмір вікна (області) для їх формування. В ході аналізу літератури і дослідження різних характеристик як чорно-білих, так і кольорових зображень, був виділений ряд властивостей графічних об'єктів. При формуванні цього списку були враховані не тільки візуальні зміни конкретної властивості зображення при його візуалізації, але так само можливе поліпшення результатів роботи більш трудомістких і складних ознак при їх комбінації, яке не можна встановити апріорно. Список ознак включає 20 властивостей зображень, які в деяких випадках діляться на підознаки.

1. Середній рівень червоного (зеленого/синього) кольору. Середнє значення інтенсивності червоної (зеленої/синьої) складової кольору в області аналізу.

2. Середній рівень розмитого червоного (зеленого/синього) кольору. Середнє значення інтенсивності червоної (зеленої/синьої) складової кольору в області аналізу після використання в цій області фільтру Гаусса.

3. Середній рівень інтенсивності. Для визначення інтенсивності або рівня сірого існує безліч підходів. Під рівнем інтенсивності чорно-білого зображення розуміється яскравість окремо взятого пікселя, а кольорового, у свою чергу, обчислюється по формулі 
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- інтенсивність, 
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 - відповідно червона, зелена і синя колірні складові.

4. Нормоване значення червоного (зеленого/синього) кольору. Відмінність від ознаки 1 полягає в розподілі колірної складової на значення інтенсивності даного пікселя.

5. Середньоквадратичне відхилення інтенсивності пікселя. Обчислюється як значення дисперсії інтенсивності в тій, що розглядаєтьсяобласті по наступній формулі 
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 - координати в аналізованому вікні, 
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 - середнє значення яскравості у вікні, 
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- оточення даного пікселя.

6. Одновимірна гістограма яскравості. Для всього зображення обчислюється гістограма розподілу інтенсивності, яка може приймати значення від 0 до 255 (товста лінія на рисунку 2.8), потім вона розбивається на чотири частини так, щоб площа під графіком в кожній з них була однаковою, тобто в кожну таку область потрапляє 25% загального числа точок. Для прикладу на рисунку 2.8. це значення 
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. Потім будується гістограма для локального вікна, в якому проводиться аналіз і обчислюється чотири значення  - скільки точок в процентному відношенні потрапляє в чотири обчислені області. В загальному випадку ці значення відмінні від 25% і для нашого прикладу складають 14, 43, 22 і 21 відсотки відповідно. Ці чотири числа і виступають в ролі відмітної ознаки, одне з яких є неінформативним, оскільки може бути одержано з трьох попередніх.
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Рисунок 2.8 - Одновимірна гістограма яскравості для всього зображення (товста лінія) і для вікна вибірки (заштрихована площа)
7. Різниця гістограм. Подібний підхід був використаний в [12]. У випадку, якщо необхідно сегментувати зображення на два класи, перша гістограма обчислюється тільки для пікселів першого класу, а друга, відповідно, для другого. Яскравість пікселя може придбавати значення 
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 і гістограма має 256 дискретних областей. Для поточного вікна сегментації так само будується гістограма. Всі гістограми так само нормалізуються. Для обчислення ознак сегментації проводиться різниця двох гістограм — гістограми для одного з підкласів зображення і локальної гістограми по наступній формулі:
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де 
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 - гістограма одного з підкласів зображення, 
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 - локальна гістограма, 
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 - номер області гістограми, 
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- інформативна ознака. Дана ознака має дві підознаки, оскільки існує дві можливі різниці гістограм - для першого і другого класів зображення.

8. Оператор Робертса. Є одним з перших операторів для виявлення границь зображеннях. Як і робота багатьох інших операторів, його функція полягає в згортку сусідніх пікселів згідно нижче приведеній формулі:
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де 
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, 
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 - координати пікселя і 
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 - його яскравість. Дана інформаційна ознака чутлива на межі об'єктів.

Оператор Собеля. Аналогічний ознаці 8 і відрізняється лише матрицею згортки:
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Загальна матриця рівна композиції приведених трьох.

10. Одновимірні гістограми колірних складових. Аналогічна ознаці 6, але будується для кожної колірної складової: червоної, зеленої і синьої.

11. Двовимірні гістограми колірних складових. Знаходження розділяючих границь для двовимірної гістограми всього зображення складається з двох етапів: спочатку знаходяться межі для першої осі, а потім усередині кожного блоку знаходяться межі уздовж іншої осі. Даний процес показаний на рисунку 2.9. Для даного виду гістограм можливі наступні варіанти побудови: B-G, B-R, G-R. Відповідно на виході ми одержимо 
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 ознак, один з яких є неінформативним, оскільки може бути виведений з п'ятнадцяти попередніх.
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Рисунок  2.9 – Двовимірна діаграма Вороного

12. Контрастність. Дана ознака обчислюється для окремого пікселя, яскравість якого нормована в діапазоні 
[image: image234.wmf]]

1

,

0

[

, і його рівняння виглядає таким чином:
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 = 0 якщо яскравість пікселя менше (більше) яскравості пікселя з координатами 
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. Значення 
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 рівно приймається рівним 1.

13. Одновимірна гістограма контрастності. Подібна з ознакою 6, за винятком того, що замість значень яскравості беруться значення контрастності, тобто ознаки 12.

14. Локальний двійковий образ. Є інструментом опису текстур, що добре зарекомендував себе . Його робота проілюстрована на рисунку 2.9 у верхній частині. Нехай ми розглядаємо оточення пікселя з радіусом 1, у такому разі піксель має 8 сусідів. Потім проводиться операція відсікання, що працює по наступній формулі:
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- яскравість центрального пікселя, 
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- яскравість пікселя 
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Одержаний результат записується в двійковій формі, починаючи з лівого верхнього кута, і так само може бути представлений в десятковій формі. Перевагою такого методу опису текстур є його інваріантність до напряму текстури, оскільки при записі в двійковій формі ця операція є звичним зсувом вліво або управо залежно від напряму обертання. В даній  роботі використовується локальний двійковий образ з діаметром 5, тобто враховуються дванадцять пікселів, що знаходяться в зоні рівномірно розподілених показників по колу відповідного радіусу (рисунок 2.9).
15. Одновимірна гістограма локального двійкового образу. Подібна з ознакою 6, але замість яскравості береться десяткове значення локального двійкового образу.

16. Двовимірна гістограма по текстурі. Вище було згадано дві ознаки, що добре описують текстури: це локальний двійковий образ і контрастність. Виходячи з їх однорідності, можна об'єднати їх в двовимірну гістограму, першою віссю якої є контрастність, а другий локальний двійковий образ.

17. Тривимірна колірна гістограма. Логічним продовженням багатовимірних гістограм є тривимірна гістограма по колірних компонентах. Першою віссю у такому разі служить гістограма по синій колірній складовій, а другий і третиною відповідно по зеленій і червоній. Алгоритм знаходження границь аналогічний описаному в пункті 11 і розширений додаванням одного кроку в ще одному вимірюванні. Так само можливі інші варіанти порядку осей (RGB, RBG, GBR, GRB, BRG).

18. Векторна квантизація. Даний підхід використовується для скорочення розміру бази даних, елементи якої представлені у вигляді векторів багатовимірного простору. Тобто цей підхід є модифікацією звичної апроксимації. В рамках поставленої задачі він буде корисний в ролі модифікації знаходження границь  для двовимірних гістограм. Оптимальними границями є рішення, що представляє з себе діаграму Вороного (рисунок 2.11). Тобто дана ознака відрізняється від ознаки 11 тільки методом побудови границь областей. Вхідними даними для побудови векторної квантизації є точки в двовимірному просторі і число областей, які необхідно одержати на виході. Дана проблема є добре вивченою і для її вирішення узятий алгоритм, описаний в [13]. Так само, як і для ознаки 11, можливі варіанти гістограм - B-G, В-R, G-R, але в даному випадку порядок осей значення не має.

19. Вживання Ohta колірного кодування. Ohta кодування має три складові, є лінійною трансформацією RGB кодування і обчислюється таким чином:
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Дане колірне кодування має багато загального з кодуванням зорової інформації у візуальній системі людини [7]. Перша компоненту є інтенсивністю зображення, а другі і треті є протилежними колірними складовими з різким ступенем вираженості. Як інформативні ознаки пропонується використовувати тривимірну гістограму складових Ohta в тих же послідовностях, що і для тривимірної гістограми по RGB.

20. Побудова тривимірних гістограм по методу Монте-Карло. Відмінність цього методу від описаних для ознак 17 і 19 є випадковість вибору границь для гістограм.

У результаті ми маємо список з двадцяти видів ознак. Загальне число ознак, з яких необхідно буде сформувати набір для функціонування системи навчання і класифікації складає 54.

2.2 Алгоритм параметричного синтезу системи

Для параметричного синтезу системи сегментації зображень був вибраний еволюційний підхід, зокрема генетичний алгоритм. Головна трудність з можливістю побудови обчислювальних систем, базованих на принципах природного відбору і використанням цих систем в прикладних задачах, полягає в тому, що природні системи достатньо хаотичні, а всі наші дії, фактично, носять чітку спрямованість. При розв’язку  обчислювальних задач наша увага акцентована на максимально швидкому виконанні при мінімальних витратах. Природні системи не мають ніяких таких цілей або обмежень, в усякому разі, нам вони не очевидні. Виживання в природі не направлено до деякої фіксованої мети, натомість еволюція скоює крок вперед в будь-якому доступному напрямі.

Генетичні алгоритми базуються на генетичних процесах живих організмів: біологічні популяції розвиваються протягом декількох поколінь, підкоряючись законам природного відбору і за принципом "виживає самий пристосований" (survival fittest), відкритому Чарльзом Дарвіном. Наслідуючи цей процес генетичні алгоритми здатні "розвивати" рішення реальних задач, якщо ті відповідним чином закодовані. У даній задачі параметричного синтезу системи класифікації зображень часткове рішення, тобто хромосома, може бути представлено у вигляді набору бінарних значень, генів, і одного цілочисельного позитивного. Спочатку генерується набір випадкових рішень - популяція. В популяції проводиться симуляція природного генетичного еволюційного процесу, що складається з наступних основних етапів: схрещування (кросинговер), відбір (селекція), мутація. Хромосоми з кращою цільовою функцією переважатимуть в ході рішення, оскільки вибір рішення оператором селекції пропорційний цільовій функції хромосомі. Так само існують додаткові типи операторів, наприклад міграції, і сегрегації. Перший з них направлений на взаємодію декількох популяцій усередині одного паралельного генетичного алгоритму. У разі параметричного синтезу задачі сегментації генетичний алгоритм матиме просту структуру з лінійним представленням хромосом і з огляду на те, що оцінка цільової функції рішення є дуже трудомісткою задачею, можливість розпаралелювання ГА не розглядається [15]. Раціональним підходом буде розпаралелювання процесу оцінки цільової функції, тобто навчання системи і безпосередньої класифікації.

Проведемо постановку задачі оптимізації. Будь-яка оптимізаційна задача може бути описана наступним кортежем: 
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 - є множиною всіх рішень (у випадку ГА - хромосом) для даної задачі, 
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 -обмеження, що накладаються на множину 
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, для отримання допустимих рішень і 
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 - цільова функція, яка виражає в кількісній мірі ступінь оптимальності рішення.

Для задачі сегментації даний кортеж інтерпретується наступному чином:       
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 - множина всіх можливих хромосом в популяції. Ці хромосоми можуть бути нерелевантними, тобто кодувати в собі неприпустимі рішення, або рішення, що не приводять ні до якого результату. Позначимо популяцію на кроці ГА 
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 як 
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 а хромосому з номером 
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. Тоді можна записати, що популяція на кроці 
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 - кількість ітерацій ГА і 
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 - кількість хромосом в популяції. Параметр 
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 може варіюватися в заданих межах. Тоді 
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 можна записати в наступній формі:
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[image: image275.wmf]D

 — множина обмежень. Розв’язок  представляється у вигляді неоднорідної хромосоми. Виходячи з цього умови, кожний ген може приймати тільки обмежену кількість значень, щоб задовольняти умові 
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, тобто належати області допустимих рішень. Для генів, що кодують наявність певної ознаки це значення 0 і 1 — тобто ознака відсутня або присутня в даному рішенні, а для гена, що кодує розмір вікна аналізу це значення від 1 (аналізується тільки один піксель) до 100 (аналізуються 
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 пікселів). 
[image: image278.wmf]Q

- цільова функція є самим трудомістким процесом в задачі сегментації, оскільки безпосередньо сам процес сегментації є тільки її частиною. Цільова функція є багатопараметричною. По-перше вона залежить від часу роботи одного циклу системи, тобто процесу сегментації. Другою складовою цільової функції є відсоток помилок в одержаному рішенні в порівнянні з даними для навчання. Цільову функцію можна записати в наступному вигляді:
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, час навчання і роботи системи з даним набором ознак зображення і 
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 є кількістю помилок в процентному відношенні до еталонного зразка, сегментація якого виконана експертом вручну; 
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 - відповідні коефіцієнти пропорційності. Процес оцінки цільової функції направлений на мінімізацію часу роботи алгоритму параметричного синтезу і складається з наступних етапів:

1. Вибирається еталонне зображення, сегментація якого виконана експертом, яке служитиме основою для оцінки цільової функції при параметричному синтезі системи.

2. Проводиться навчання системи тільки на одному цьому зображенні і з поточним набором ознак. Навчальний і класифікуючий модуль є апаратом на основі вдосконалених машин векторної підтримки. Для процесу навчання вибирається не кожний піксель, а лише вузли грат, що складаються з квадратних елементів і нанесеної на зображення. Ця сітка має фіксований крок і залежить від розміру вікна вибірки. Звичайно розмір лежить в межах 
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. Потім для вибраних пікселів будується вектор відповідних ознак, який разом з номером відомого класу зображення служить навчальним вектором для машин векторної підтримки.

3. Обчислення відсотка помилок. Для того ж зображення береться фіксоване число точок на ньому, які так само розташовані у вузлах квадратної сітки і для них будуються ті ж вектора ознак за винятком того, що клас, якому належить піксель не відомий. Номер класу, якому належить піксель, визначається модулем класифікації на основі даних навчання. Відсоток неправильно класифікованих точок є другою складовою цільової функції. Час виконання першого і третього етапів - перша складова критерію оптимізації 
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. Оптимізація задачі параметричного синтезу зводиться до мінімізації критерію 
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Хромосома в даному  алгоритмі параметричного синтезу є рядком, що складається з двох частин - бінарної з довжиною 
[image: image288.wmf]N

 і цілочисельної з довжиною 1, де 
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— кількість можливих ознак. Структура хромосоми показана на рисунку 2.12. Як випливає з визначення, в бінарній частині хромосоми ген може приймати один з двох значень:

0 - якщо ознака відсутня в наборі;

1 - якщо ознака присутня в наборі. Значення десяткової частини може бути від 5 до 100. Кількість одиниць в бінарній частині визначає кількість ознак, які будуть використані для навчання системи і подальшої сегментації --
[image: image290.wmf]L

. Розмірність гіперпростору, в якому лежатимуть точки ознак, рівна 
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. Ці дві величини зв'язано наступним відношенням: 
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, тобто кількість вимірювань гіперпростору, як правило, вища за число ознак, оскільки, наприклад, будь-яка статистична ознака має від трьох до 63 підознак (областей гістограм) і так далі.

Початкова популяція створюється випадковим способом з хромосом, сформованих з урахуванням наступних евристичних обмежень: кількість ненульових значень в бінарній частині повинен бути не меншим за одне і не більше п'яти:
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- значення 
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- го бінарного гена в бінарній частині хромосоми. Дана евристика обумовлена тим, що використання відразу великої кількості ознак спричинить за собою значне збільшення часу обчислення цільової функції і надмірність векторів рішень в гіперпросторі. І друге обмеження - значення десяткової частини лежить в межах 
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. Дані цифри обумовлені використовуванням ознак, базованих на статистичній інформації. Наприклад, при побудові тривимірної гістограми по колірних складових є 64 області, яким може належати дана ознака і використовування вікна вибірки з розмірами менше 8 недоцільно, оскільки будуть проаналізовані менше, ніж 64 точки і тоді достовірність побудованої діаграми буде низька. Крім приведених обмежень для формування бінарної частини хромосоми використовується наступний алгоритм:

1. Для кожної ознаки обчислюється його вартість, рівна цільовій функції алгоритму параметричного синтезу при використанні тільки цієї ознаки. Ця величина буде так само використана і в роботі генетичних операторів.

2. Поточному гену даної хромосоми привласнюється одиниця з ймовірністю, пропорційної вартості даної ознаки помноженої на випадкове число, що є ймовірністю наявності будь-якої з ознак в хромосомі.

3. Після привласнення значень всім генам проводиться коректування хромосоми обмеженням, що згідно накладаються.

4. Процес повторюється поки не буде створена популяція з необхідною потужністю.

Розроблений алгоритм є модифікацією простого генетичного алгоритму, оскільки розпаралелювання процесу пошуку (у разі паралельного ГА) вимагає пропорційного збільшення кількості обчислень цільової функції [14, 19]. Основа алгоритму вибрана виходячи з  простоти і  ефективності, а так само відомих оптимальних параметрів роботи.

На першій стадії ГА обчислює вартості кожної з ознак і формує початкову популяцію. Потім відбувається зміна популяції за допомогою дії генетичних операторів кросинговера і мутації. Враховуючи специфіку задачі і методів кодування хромосом, розроблені проблемно-орієнтовані генетичні оператори. Процес селекції так само модифікований. Застосований вид модифікації, відомий як «жадібний ГА». Він полягає в тому, що хромосома з якнайкращою цільовою функцією завжди виживає. Оператор селекції заснований на відборі рішень з ймовірністю, пропорційної їх цільової функції, тобто чим краще рішення, тим з більшою ймовірністю воно потрапить в наступне покоління робочої популяції. Селекція застосовується одночасно до нащадків і батьків.

Цільова функція містить два критерії, зв'язані за допомогою коефіцієнта пропорційності.

Метою роботи алгоритму параметричного синтезу є мінімізація значення цільової функції. Робота алгоритму закінчується при проходженні заданої кількості ітерацій або після деякого проміжку часу. Структурна схема ГА показана на рисунку 2.10.
Модифіковані генетичні оператори. Оператор кросинговера.

Кросинговер є основним генетичним оператором, за допомогою якого формуються нові рішення (нащадки) на підставі інформації батьків (предків). Саме даний оператор забезпечує ключову властивість ГА - спадкоємство інформації. Згідно сучасним уявленням даний оператор рекомбінації при своїй роботі здійснює розрив гомологічних ділянок хромосом і потім сполучає ці шматки в новому поєднанні. При роботі оператора кросинговера вибираються два будь-які рішення — батьки 
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 і 
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. Потім з однаковою ймовірністю вибирається вид кросинговера - одноточковий або двоточковий. Результатом роботи оператора є два нащадки цих батьків. Другий нащадок формується при зміні місць батьків. 
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Рисунок 2.10 – Структурна схема ГА

Зважаючи на негомологічну загальну структуру хромосоми, вона ділиться на дві гомологічні частини. Перша частина має 20 бінарних генів по числу ознак, і до неї може бути застосований як одноточковий, так і двоточковий оператор кросинговера. Друга частина, десяткова, має тільки два гени, і до неї застосований тільки одноточковий кросинговер. Позиція пересічної лінії для лівої частини, або точка кросинговера, вибирається випадково. Права, десяткова, частина хромосоми так само піддається дії оператора кросинговера. При цьому десяткове число розбивається на дві частини - кількість десятків і одиниць розміру вікна. Кількість десятків для нащадка береться з хромосоми першого батька, а кількість одиниць з хромосоми другого. Виходячи з цього, одержане число може приймати значення 
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. Якщо число менше мінімального розміру вікна, то воно прирівнюється до цього значення, таким чином досягається відповідність обмеженням, що накладаються. Використання різних видів кросинговера дозволяє різноманітити популяцію і уникнути той, що її сходиться в локальні мінімуми.

Оператор мутації.

Мутація є випадковим порушенням генетичного коду особини, що сприяє виникненню якісно нових хромосом. На відміну від кросинговера, для оператора мутації початковими даними є тільки одне рішення. Спочатку формуються правила, по яких відбувається дія на хромосому оператора мутації. Потім згідно цим правилам проводиться модифікація вхідного рішення з урахуванням обмежень. В результаті на виході ми маємо альтернативне рішення, генетичний код якого трохи відрізняється від єдиного батька. Найпоширеніший вид мутації - точкова. У разі її вживання, випадково вибирається номер гена в гомологічній частині хромосоми і змінюється його значення.

У даній роботі використовуються наступні види мутації:

1. Випадкова. Значення вибраного гена інвертується із заданою ймовірністю. Для бінарної частини значення 0 міняється на 1 і навпаки. Для десяткової частини кожний розряд числа виходить різницею поточного значення і 10.

2. Жадібна. Є підвидом першого виду мутації і проводить модифікацію заданого гена, тільки якщо рішення, одержане після цього не гірше за батька.

3. Інверсія. Вибирається набір генів в рамках однієї хромосоми і проводиться інвертування їх порядку. Звичайно вибирається пара генів.

4. Транслокація. Здійснює зсув вибраної ділянки хромосоми вліво або вправо. Має наступний сенс: ознаки в бінарній частині хромосоми впорядковані по подібності, тобто зсув вибраної ділянки хромосоми спричинить включення подібних ознак і виключення поточних. Застосовується тільки до бінарної частини хромосоми.

5. Випадково — направлена. Проводить зміну значення гена з 0 на 1 пропорційно вартості поточної ознаки.

Оператор селекції (репродукції).

Селекція проводить відбір рішень для наступного покоління. Критерієм для відбору є цільова функція, тобто хромосоми з кращою цільовою функцією мають велику ймовірність в наступну генерацію.

У запропонованому ГА оператор селекції реалізований на основі підходу, відомого як колесо рулетки. При цьому ймовірність виживання хромосоми пропорційна її ступеню оптимальності, що виражається у розмірі сектора, відповідного даному рішенню.

Оператор селекції так само виконує функцію редукції. Дана функція є однією з найважливіших, оскільки від неї залежить успіх всього процесу роботи генетичного алгоритму. Ця функція полягає у відборі необхідного числа хромосом з тих, що є для наступної генерації. Оператор кросинговера генерує двох нащадків від двох хромосом і оператора мутації одного від одного батька, тому число хромосом перевищуватиме заданий розмір популяції. Функція редукції визначає, які з них будуть знищені, а які перейдуть в наступну генерацію. Якщо нащадки мають цільову функцію гірше, ніж батьки, то ймовірність їх виживання так само буде нижчою. Даний генетичний оператор реалізує основний принцип еволюційних обчислень: виживає сильний. Всі запропоновані генетичні оператори направлені на отримання хромосом з поліпшеними властивостями.
2.3 Аналіз ефективності алгоритму параметричного синтезу

Пропонується оцінка алгоритму параметричного синтезу по наступних двом характеристикам: просторова складність алгоритму (ПСА) і тимчасова складність алгоритму (ТСА). Для обох величин не враховуються витрати на роботу системи навчання і класифікації, оскільки ця величина залежить тільки від складності обчислення конкретної ознаки.

ПСОМ є функцію необхідної кількості елементів пам'яті комп'ютера від кількості хромосом в популяції. Ця величина обчислюється як проведення кількості хромосом в популяції на розмір пам'яті, займаної однією хромосомою. Хромосома є одновимірним масивом, що складається з двох цілих чисел і двадцяти бінарних значень. Враховуючи те, що в сучасних компіляторах для бінарного значення виділяється стільки ж пам'яті, як і для цілочисельного, можна записати, що загальний об'єм пам'яті рівний 
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 — число хромосом в популяції. Виходячи з вищевикладеного можна записати, що ПСА рівна 
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, тобто вона лінійна. Для визначення ТСА необхідно визначити ТСА окремих компонентів алгоритму: формування початкової популяції, операторів кросинговера і мутації, розрахунку цільової функції, селекції. Як наголошувалося вище, ТСА розрахунку цільової функції не враховується через складність аналізу даної функції. ТСА генетичних операторів відома і для одновимірних хромосом, довжина яких пропорційна кількості оптимізаційних параметрів. Для кросинговера, селекції і мутації вона складає 
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Таким чином ТСА параметричного синтезу без урахування оцінки цільової функції складає 
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3 ПРОЕКТУВАННЯ ПРОГРАМНОЇ СИСТЕМИ КЛАСИФІКАЦІЇ ГРАФІЧНИХ ОБРАЗІВ
3.1 Архітектура програмної системи класифікації графічних об'єктів

Програмна система складається з наступних основних блоків (рисунок 3.1): блок навчання і параметричного синтезу і блок автоматизованої класифікації графічних об'єктів. Кожний блок в свою чергу ділиться на підблоки. Перший блок ділиться на параметричний синтез системи обробки і зберігання експертної інформації, параметричний синтез машини векторної підтримки, а так само її навчання на основі експертної інформації. Цей блок запускається один раз для навчання системи класифікації нового типу графічних об'єктів, тобто іншого типу зображень. Вхідною інформацією є набір для тренування системи, зображення якого заздалегідь сегментовані експертом, а так само обмеження, що задаються користувачем. Завдання блоку полягає в знаходженні відмітних ознак класів графічних об'єктів і навчанні машин опорних векторів згідно знайденим ознакам. Час роботи першого блоку, а, зокрема, параметричного синтезу, обмежується користувачем.

Вхідною інформацією для блоку автоматичної класифікації служить навчена машина векторної підтримки і список ознак графічних об'єктів, по яких необхідно їх класифікувати. На відміну від першого блоку, який запускається лише для навчання системи і її параметричного синтезу, даний блок працює при кожній автоматизованій класифікації. Час його роботи значно нижче часу роботи першого блоку. Він складається з грубої класифікації графічних об'єктів, а так само алгоритмів підвищення якості рішення. Лістинг програми сегментації зображень приведений в додатку А.
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Рисунок 3.1 – Архітектура програмної реалізації системи класифікації графічних об'єктів

3.2 Експериментальні дослідження графічних об’єктів
Мета експериментальних досліджень полягає у визначенні ефективності функціонування запропонованої системи сегментації зображень як цілком, так і її окремих компонент. Ефективність системи залежить від керуючих параметрів алгоритму параметричного синтезу і системи навчання і автоматичної класифікації багатовимірних векторів. Вона може бути оцінена або теоретичними обґрунтуванням, порівняннями тимчасової і просторової складностів алгоритмів. Другий шлях вимірювання ефективності - проведення серії експериментів.

Експериментальні дослідження полягають в послідовному аналізі ефективності становлячих елементів ієрархії системи, що представляється.

Всі складові частини системи були реалізовані на мові програмування Delphy 6.0 для операційних тридцяти двох розрядних систем сімейства Windows. 
3.2.1 Дослідження ефективності програми параметричного синтезу

Як вхідна інформація для алгоритму параметричного синтезу узято 20 ознак зображення, описаних в другому розділі. На початку була проведена оцінка кожної ознаки на здатність відтворення експертної інформації, а так само трудомісткість обчислення такої ознаки для зображення. Приведене зображення містить два класи інформації — здорові і уражені клітини шкіри. Так само на рисунку приведена межа, що відділяє рану від здорової шкіри і проведена експертом. Як початковий розмір вікна вибірки використано значення 35. Якщо ознака аналогічна для всіх колірних компонент (червоної, зеленої і синьої), то даний якнайкращий результат і уточнено який. Кернфункція для модуля, що використовується, навчання і класифікації - альтернативна поліноміальна функція.

Таблиця 3.1 – Відсоток помилок і трудомісткість ознак класифікації
	Назва ознаки 


	Відсоток правильно ідентифікованих пікселів, % 
	Середній час роботи системи, з

	1
	2
	3

	Середній рівень колірних складових
	57,3 (синій) 
	20

	Середній рівень розмитих колірних компонент 
	56,6 (синій) 
	21

	Середній рівень інтенсивності
	 61,0 
	20

	Нормоване значення колірних компонент
	55,7 (зелений) 
	21

	Дисперсія інтенсивності 
	 73,8 
	23

	Одновимірна гістограма яскравості 
	83,2 
	89

	Різниця гістограм 
	 85,9 
	91

	Оператор Робертса 
	 59,1 
	43

	Оператор Собеля 
	58,2 
	41

	Одновимірна гістограма колірних складових
	80,8 (синій) 
	87

	Двовимірні гістограми колірних складових
	87,5 (синій - зелений) 
	252

	Контрастність
	 62,2 
	27

	Одновимірна гістограма Контрастності
	 71,'4 
	94

	Локальний двійковий образ 
	76,3
	37


Продовження таблиці 3.1
	1
	2
	3

	Одновимірна гістограма локального двійкового образу. Двовимірна гістограма по текстурі
	89,1 
	101

	Тривимірна колірна гістограма 
	96,2 (BGR)
	540

	Векторна квантизація для двомірних гістограм
	88,1 
	521

	Тривимірна гістограма по Ohta 
	96,3 
	543

	Тривимірні гістограми по методу Монте-Карло
	 93,9
	520


Слід так само відзначити, що гіршим результатом сегментації є 50% неправильно ідентифікованих пікселів.

З урахуванням комбінації колірних компонентів загальна кількість ознак складає 54. Після оцінки вартості всіх ознак, представляється можливим провести параметричний синтез системи класифікації графічної інформації. Ця задача вирішена за допомогою генетичного алгоритму, описаного в підрозділі 2.3. З огляду на те, що структура пропонованого алгоритму багато в чому повторює добре відомі, і враховуючи складність обчислення цільової функції, параметрам алгоритму були привласнені наступні значення:

· Кількість особин в популяції - 30.

· Ймовірність кросинговера — 80%.

· Ймовірність мутації - 1%.

· Ймовірність використання різних видів кросинговера і мутації відповідно рівна.

· Кількість ітерацій рівна 150, або обмежується часом роботи алгоритму. Число можливих комбінацій ознак рівне 
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 для заданого розміру вікна, що приблизно рівне 
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. До того ж розмір вікна вибірки може варіюватися від 5 до 99, тобто кількість можливих варіантів повчального вектора рівна 
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. Тобто алгоритм за 150 ітерацій перебере в кращому разі частку загальної кількості рішень, рівну 
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Час роботи генетичного алгоритму було обмежено тільки часом. За цей час алгоритм провів 142 ітерації. Цільова функція обчислювалася по наступній формулі:
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 - відносна кількість помилок в класифікації пікселів, що варіюється в межах 
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- коефіцієнт пропорційності для помилок, рівний 30, 
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 - час роботи даної ознаки по відношенню до часу роботи алгоритму складання тривимірної колірної діаграми, налічуючому 63 ознаки, 
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 рівний 
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 і показує, що час рішення менш важливий, ніж його якість. 

Кращим рішенням, знайденим алгоритмом параметричного синтезу, є хромосома, що містить тривимірну гістограму по колірних характеристиках в наступній послідовності: синій, зелений, червоний, що складається з 63 ознак, а так само двомірну гістограму по контрастності і локальному двійковому образу, що містить 15 ознак. Розмір вікна вибірки в підсумковому рішенні рівний 57. Значення цільової функції складає 0,53, тобто при такому наборі параметрів система здатна правильно ідентифікувати 98,9% пікселів на тому ж зображенні, що було використане для навчання. Значення, знайдені генетичним алгоритмом, мають під собою підставу, оскільки вартість обох ознак є однією з найвищих, притому, що трудомісткість їх обчислення порівняно низка. Отже, ймовірність використання шаблону, що містить дане рішення, висока. Розмір вікна так само піддається логічному аналізу, оскільки з огляду на те, що ознаки, що використовуються, є гістограмами, то для їх побудови потрібне достатнє число точок вибірки. Для розміру вікна 57 буде проаналізовано 
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 пікселів. Подальше збільшення вікна спричинить за собою велику розмитість меж об'єкту, і, отже, збільшення відсотка помилок.
3.2.2 Дослідження ефективності алгоритму навчання і класифікації
У даному підрозділі проводиться дослідження системи класифікації і навчання з метою оцінки ефективності роботи даного модуля і перевірки здатності до навчання на основі експертної інформації і класифікації пікселів на основі навчання.

Перший тест роботи модуля класифікації полягає в класифікації точок в двовимірному просторі. Приклад підібраний так, щоб не можна було провести лінійну гіперплощину, оскільки одна з точок знаходитиметься по некоректну сторону від цієї гіперплощини. В ході навчання було використано 11 точок з одного класу і сім з іншого (рисунок 3.2). На рисунку 3.3 показана розділяюча межа, знайдена системою для двох прикладів при наступних параметрах: керн функція - радіальна базова функція при 
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. З рисунка видно, що в першому випадку одержане рішення близьке до оптимального, хоча і не оптимальне, а в другому випадку система збільшує область домінантних точок, зменшуючи її для рецесивних, аж до зведення її до кіл навкруги точок.

Наступний тест полягає в навчанні системи на ряду зображень, сегментація яких проведена експертом (рисунок 3.4). Потім проведена сегментація фотографії рани, що не входила в дані для навчання, тобто не відомої для системи. Для навчання було використано 25 фотографій ран, які були сегментовані експертом. Час навчання системи склало 49 хвилин, з яких 3,5 хвилини читання даних навчання і обчислення ознак кожного зображення. Результати роботи системи класифікації представлені на рисунку 3.4.
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Рисунок 3.2 – Набір точок для першого тесту системи навчання і класифікації
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Рисунок 3.3 – Результат роботи системи класифікації для 
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Час класифікації представленого зображення з розширенням 
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 склав 52 секунди. При цьому був класифікований тільки кожний піксель, що лежить у вузлі грат із стороною 9 пікселів. Кількість неправильно класифікованих пікселів щодо загального числа - 3,15%. Ця похибка пояснюється похибкою системи класифікації і великим розміром вікна вибірки.
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Рисунок 3.4 – Результати роботи програми класифікації
3.2.3 Дослідження ефективності алгоритму активного контура

Результат роботи детектора меж є полем сил для алгоритму активного контура. Як початковий контур узятий результат роботи блоку класифікації (рисунок 3.5).

Поле сил є зображенням з 8-бітовою палітрою градацій сірого кольору. Як ідеальна відстань між вершинами було узято значення 4 (тобто допустимі значення лежать в межах від 2 до 6). Коефіцієнти при внутрішній, зовнішній і пригнічуючою силами відповідно рівні 
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. На рисунку 3.6 показаний вид контура після 500, 1000, 2000 і 4000 ітерацій. Приклад сегментації зображень ракових клітин приведений на рисунку 3.7.
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Рисунок 3.5 – Межі, знайдені на зображенні з рисунку 3.4 після першої (а), третьої (б) і п'ятої (в) ітерацій
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Рисунок 3.6 – Результати роботи програми активного контура після 500 (а), 1000(б), 2000 (г) і 4000 (г) ітерацій
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Рисунок 3.7 – Приклад сегментації пухлинних клітин
3.2.4 Область використання запропонованої системи класифікації

Однією з областей, що характеризується наявністю великого обсягу зображень, яких необхідно аналізувати, є медицина. Методи автоматизованої обробки зображень вже знайшли використання при аналізі даних комп'ютерної томографії і рентгенівських знімків. Але існує область, в якій до даного моменту для нагляду за динамікою процесу застосовуються в більшості випадків методи ручного контролю, - це лікування пухлинних клітин. Хронічні рани на шкірі є неординарним явищем. Етіологія їх появи - наслідок тривалого тиску на шкіру і, як наслідок, недостатній кров'яний обіг, або у разі стану хронічної хвороби. Існує багато типів ран, розділених по безлічі ознак. Але всі вони можуть бути об'єднані по наступній ознаці: процес зцілення хронічних пошкоджень шкіри дуже повільний і займає довгі місяці. Це веде до того, що постійний нагляд за станом і розмірами ран є критичним аспектом процесу лікування, але в даний час дані операції здійснюються експертом вручну. Розробка програмних систем моніторингу ран припускає наявність стандартних способів оцінки тенденції зміни стану ран, що мінімізують кількість внутрішніх і перехресних ознак і дозволяють в електронному вигляді зберігати і прочитувати ці дані, як стандартну частину облікових записів хворого.

Найпродуктивнішою ознакою процесу зцілення шкірних пошкоджень є систематичне вимірювання їх геометричних розмірів. Для цього необхідно робити щотижневі, або у разі потреби частіші фотографії шкіри. Потім експерт рисує контури навкруги ран на послідовності зображень і оцінює їх розміри шляхом порівняння контурів. Даний процес дуже виснажливий і суб'єктивний.

Тому даний підхід може бути використаним на основі  розробленої системи. Використання автоматизованого контролю стану шкірних ран дозволяє істотно спростити цей процес і поліпшити його якість, що дозволяє проводити обстеження пацієнтів з більшою частотою. 
ВИСНОВКИ
1.
Проведений аналіз методів обробки експертної інформації, тобто класифікації точок в багатовимірному просторі ознак. Виконано обгрунтовування вибору машин векторної підтримки як найперспективнішого підходу, здатного найточніше передавати гіперпростір, сформований навчальною послідовністю. 
2.
 Аналіз літературних джерел показує, що використання еволюційних алгоритмів для параметричного синтезу квазіоптимального набору інформативних ознак різних областей зображення, що підлягає класифікації, є новим підходом в рішенні задачі формування багатовимірного простору пошуку. 
3.
 Розглянуті різні способи підвищення якості рішення, одержаного блоком сегментації на основі навчальної послідовності. Зроблені висновки по використовуванню алгоритмів активних контурів.

4.
 Розроблений алгоритм параметричного синтезу на основі еволюційних процедур.

5.
Побудовані методи кодування і декодування рішень для параметричної оптимізації з допомогою генетичних алгоритмів.

6.
Проведена модифікація генетичних операторів з урахуванням специфіки задачі і наявних обмежень. 

7.
Розроблена програма автоматизованої класифікації графічної інформації на прикладі сегментації зображень шкірних клітин поверхневих ран. 
8.
 Експериментальні дослідження системи в цілому показують, що запропонований інтегральний проблемно-орієнтований алгоритм класифікації графічної інформації є новим підходом в сегментації зображень.
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