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ВСТУП

Стрімкий розвиток нових інформаційних технологій дає можливість створювати засоби оброблення інформації, які побудовані на образному мисленні людини. Інформатика сьогодні набула глобального характеру і спирається не тільки на класичні традиційні методи досліджень, але й на нетрадиційні. Тому необхідно створювати нові методи і алгоритми аналізу зображень із застосуванням підходів штучного інтелекту. 
До побудови інтелектуальних комп’ютерів на даний час прикута увага не тільки зарубіжних, але й вітчизняних вчених. Так у 2000 році Кабінет міністрів України своєю постановою від 8.11.2000 р. №1652 схвалив державну науково-технічну програму “Образний комп’ютер”. Однією із основних функцій інтелектуальних комп’ютерів є оброблення візуальної інформації. Тому актуальною є задача розроблення нових методів аналізу та розуміння зображень, побудованих на людському сприйняті візуальної інформації.
Метою роботи є розроблення алгоритмів семантичного аналізу та моделювання зображень та їх програмна реалізація. 
Для досягнення поставленої мети необхідно виконати такі завдання:

· проаналізувати методи розпізнавання і розуміння зображень; 
· проаналізувати моделі представлення знань; 
· розробити алгоритми семантичного аналізу зображень;
· розробити неоднорідну нечітку семантичну мережу;

· розробити алгоритм побудови геометричної моделі об'єкту;

· програмно реалізувати алгоритми семантичного аналізу зображень.

Об'єкт дослідження – аналіз змісту зображень.

Предмет дослідження – алгоритми семантичного аналізу зображень.

Методи досліджень базуються на використанні алгоритмів комп’ютерного зору, моделей представлення знань, методів об’єктно-орієнтованого програмування.

Наукова новизна полягає у розробці алгоритмів семантичного аналізу зображень.

Практичне значення. Розроблено програмний засіб для семантичного аналізу зображень.

Публікації та апробація КР. Основні результати дослідження опубліковано на VI-ій науково-практичної конференції молодих вчених і студентів «Інтелектуальні комп’ютерні системи та мережі», 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. С.

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. С.

Дипломна робота структурно складається з трьох розділів. 
У першому розділі зроблено огляд і аналіз методів розпізнавання і розуміння зображень, аналіз систем оптичного розпізнавання символів і інформаційно-пошукових систем, аналіз систем представлення знань і аналіз методів розуміння зображень.

У другому розділі розроблено метод семантичного аналізу зображень: здійснено вибір непохідних структурних елементів, розроблено неоднорідну нечітку семантичну мережу, розроблено геометричну модель об'єкту і структуру бази знань.
У третьому розділі здійснено проектування програмної системи для семантичного аналізу контурних зображень, розроблення алгоритму побудови геометричної моделі об'єкту і алгоритму виділення контурів зображень.
1 АНАЛІЗ МЕТОДІВ РОЗПІЗНАВАННЯ І РОЗУМІННЯ ЗОБРАЖЕНЬ

У моделюванні зорового сприйняття зображень існує велике число різноманітних задач, причому межі між задачами у ряді випадків виявляються достатньо розмитими [1-9]. Виділяють три основні напрями роботи із зображеннями (рисунок 1.1):

- аналіз зображень (розпізнавання, пошук) — перетворення зображення з метою отримання його  опису, досліджується в теорії розпізнавання образів;

- синтез зображень — відновлення зображення по його опису, відноситься до комп'ютерної графіки;

- оброблення - передача, зберігання, поліпшення і відновлення зображення, при яких початкові дані і результати оброблення представляються у формі зображення.


[image: image1]
Рисунок 1.1 – Напрями роботи із зображеннями

Досліджувана задача семантичного аналізу візуальної інформації належить до теорії розпізнавання образів, тому даний огляд починається з аналізу методів розпізнавання зображень.

При семантичному аналізі зображень необхідно оперувати знаннями предметної області. В рамках огляду розглянуті відомі системи представлення знань [10,11] і обґрунтований вибір семантичної мережі. Аналіз зображення або його опис, базований на знаннях - це розуміння зображення [2,12]. 

1.1 Аналіз методів розпізнавання зображень 

У даний час відомо багато різноманітних методів розпізнавання зображень, проте сталої класифікації цих методів немає [3,13-19]. На наш погляд, слід виділити три найважливіші критерії для класифікації (рисунок 1.2):

- спосіб попереднього оброблення зображення;

- характер залежності між описами і класами;

- специфіка мови опису аналізованих об'єктів і їх класів.

Розглянемо детально вказані критерії класифікації, проаналізуємо переваги і недоліки виділених по класифікації методів розпізнавання. Процес розпізнавання зображення включає два етапи:

- виділення характерних ознак зображених об'єктів;

- власне розпізнавання об'єктів по знайденій сукупності характерних ознак.

Відповідно до такої структури процесу алгоритми оброблення зображення прийнято ділити на алгоритми попереднього оброблення і алгоритми розпізнавання. Це носить, до певної міри, умовний характер, оскільки одні і ті ж по математичній суті алгоритми можуть бути використані на обох етапах даного процесу. Оскільки будь-який метод розпізнавання передбачає попереднє оброблення зображення, спосіб попереднього оброблення є критерієм класифікації методів розпізнавання.


[image: image2]
Рисунок 1.2 – Класифікація методів розпізнавання зображень

Під зображенням звичайно розуміється інформація, організована у вигляді числової матриці, що відтворює властивості об'єкту (сцени) і деформації, що зображається, пов'язані із способом і процесом отримання зображення. Формально отримання зображення полягає у визначенні функціональної залежності інтенсивності (яскравості) точок зображення від їх координат 
[image: image3.wmf])
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. Надалі під дискретним зображенням розумітимемо саме цю дискретну функцію [20].

Залежно від множини значень, які може приймати елемент зображення 
[image: image4.wmf])
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, - градацій яскравості - розрізняють бінарне, пів тонове і кольорове зображення. Бінарне зображення має два рівні яскравості - чорний і білий, 
[image: image5.wmf])
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. Пів тонове і кольорове зображення мають більше двох рівнів градацій: 256, 1024 і т.д. Бінарні зображення найбільш прості для аналізу і дозволяють легко відділити об'єкт від фону, відстежити контури предметів. Перехід від пів тонового до бінарного зображення виконується за допомогою алгоритмів сегментації зображення (алгоритмів порогового оброблення), які перетворять елемент зображення за наслідками зіставлення з деяким пороговим значенням. Порогове оброблення може проводитися як з глобальним (встановлюваним для всього зображення), так і з локальним (що змінюється через нерівномірність яскравостей початкового зображення) значеннями порогу [21,22]. Відмінності в підходах до представлення і оброблення зображень є підставою для виділення 4-х класів зображень [5]:

1 Пів тонове і кольорове;

2 Бінарне або дворівневе;

3 Контурне (неперервні криві лінії);

4 Векторизоване (точки і багатокутники).

Попереднє оброблення зображення виконується як послідовне перетворення зображення від класу 1 до класів 2,3 і 4 [19-28] (таблиця 1.1).

Таблиця 1.1 – Етапи попереднього оброблення зображення

	№
	Вид перетворення
	Початкове зображення
	Результат перетворення
	Зміст перетворення

	1
	Сегментація зображення
	1 – пів тонове
	2 - бінарне
	Виділення областей приблизно однакових за кольором і/або яскравістю

	2
	Поліпшення якості зображення
	1 – пів тонове або 2 - бінарне
	1 – пів тонове або 2 – бінарне
	Фільтрація завад

	3
	Виявлення контура
	1 – пів тонове або 2-бінарне
	3 – контурне
	Відстежування контура (отримання, обмежуючого область, контура) або потоншення контура (отримання остову області зображення)

	4
	Векторизація контура
	3 - контурне
	4- векторизоване
	Пошук особливих точок контура, виділення багатокутників


Методи розпізнавання за способом попереднього оброблення слід розділити на інтегральні і диференціальні [19-20]. Інтегральні методи - це методи, базовані на визначенні деяких сумарних властивостей дискретних зображень, їх глобальних особливостей. Більшість з них базується на інтегральних перетвореннях, таких як дискретні перетворення Фурье, Уолша, Адамара. Інтегральні методи використовуються для фільтрації різного роду завад як на багатоградаційних, так і на бінарних зображеннях, причому в останньому випадку вони істотно спрощуються.

Диференціальні методи вимагають попереднього виділення контурного остову зображення. Вважається, що такі характеристики, як межі плоских об'єктів і отворів в них, ребра тривимірних об'єктів і т.п. відповідають максимуму норми градієнта функції яскравості зображення 
[image: image6.wmf])
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. Градієнт яскравості зберігає свої величину і орієнтацію по відношенню до візуального образу, коли той повертається або зсувається. Пошук градієнта пов'язаний з визначенням похідних функції 
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, тому відповідні алгоритми називають диференціальними. Диференціальні методи оброблення зображень дозволяють одержати контурний остов як на багатоградаційному, так і на бінарному зображенні. Пошук перепадів яскравості виконується за допомогою операторів Лапласа, Робертса, Собеля, Превітта і ін. [29-37].

Існують чотири джерела виникнення контурів на зображенні:

- порушення неперервності відстані, з якої ведеться спостереження;

- порушення неперервності орієнтації поверхні;

- зміна відбивної здатності поверхні;

- ефекти, пов'язані з освітленням, такі як тіні, власне джерела світла, відблиски.

Контури зображення, сприйняті людиною, двомірні, але дають достатню інформацію про форму, кількість і місце розташування зображених об'єктів. На предмет дослідження накладаються два обмеження:

- аналізу підлягають зображення одиночних об'єктів (об'єкт є одиночним, якщо він характеризується одним семантично значущим поняттям, наприклад, стіл - це одиночний об'єкт, а стіл, на якому стоїть лампа, - сцена);

- на зображенні присутні тільки смислові контури (наприклад, повинні бути виключені контури, породжувані текстурним рисунком). Дані обмеження обгрунтовані існуванням спеціальних методів і засобів виділення на зображенні одиночних об'єктів, зокрема ними розв'язується задача виділення тільки смислових контурів цих об'єктів [2]. Контурний препарат (контурний остов) зображення може бути одержаний двома способами: відстежуванням або потоншенням [21,23]. Відстежування границь припускає отримання обмежуючої границі контура, тобто ділянок зображення, на яких відбувається різка зміна градацій яскравості. Потоншення контура базується на знаходженні крайніх точок границі зображення і їх видаленні, за умови, що це не порушить основні розміри і топологію області. Алгоритми відстежування границь як результат дають лінії контура неоднакової ширини, тому після відстежування контура його зменшують. Вибір способу отримання контурного остову залежить від класу аналізованих зображень. Для символів, наприклад, доцільно використовувати потоншення, для фотопортретних зображень - відстежування.

Через різну природу завад при друці і читанні на зображенні з'являються випадкові відхилення, які вносять спотворення в контурний препарат. До таких відхилень відносяться: шум у вигляді одиночних елементів, «бахрома» контурів, пустоти усередині ліній, розриви ліній. Для усунення випадкових відхилень виділення контура супроводжується використанням алгоритмів усунення шуму і заповнення пустот [21].

Для векторизації контурного зображення — виділення на контурі відомих примітивних елементів контура (кривих, характерних точок) - використовуються алгоритми векторизації: алгоритм з'єднання локальних розривів, глобальний евристичний пошук, перетворення Хоу (Hough), алгоритм Монтанарі [10,38]. Алгоритм Монтанарі є найкориснішим для вирішення задачі опису структури контура відомими геометричними примітивами (таблиця 1.2). По характеру залежності між описами і класами методи розпізнавання діляться на детерміновані, імовірнісні і нечіткі [14,15,18]. В детермінованих методах близькість об'єктів і явищ до відомих класів визначається точними діями, відповідно процедури обчислення і порівняння цих заходів належать класичній алгебрі і геометрії: евклідова відстань, відстань по Хеммінгу, зважені відстані і т.д.

Таблиця 1.2 - Алгоритми векторизації контура

	
	Назва
	Характеристика

	1
	Алгоритми з'єднання локальних розривів
	Результуючі криві мають саму різну форму, і задача їх ідентифікації в термінах відомих примітивів вимагає використання додаткових процедур, наприклад, процедур евристичного пошуку

	2
	Алгоритми евристичного пошуку
	Полягають в послідовному перегляді зображення і ідентифікації кривих потрібної форми. Неможливе розпаралелювання процесу аналізу. Мають низьку швидкість роботи

	3
	Перетворення Хоу
	Є паралельним, результатом використання є коефіцієнти рівнянь прямих в полярних координатах, які апроксимують контур. Для опису контура різними геометричними примітивами потрібно використання додаткових евристичних процедур ідентифікації конфігурацій відрізків прямих складнішими геометричними примітивами

	4
	Алгоритм Монтанарі
	Є паралельним, вирішує задачу виділення оптимально гладкої кривої. Результуючі криві є гладкими, проте їх ідентифікація в термінах відомих примітивів знову ж таки вимагає використання додаткових процедур евристичного пошуку


У імовірнісних методах між ознаками об'єктів і класами будується імовірнісна оцінка, в нечітких – нечіткі залежності. Відповідно процедури оцінки імовірнісних і нечітких заходів запозичуються з теорії статистичних рішень і нечіткої алгебри. Імовірнісні і нечіткі методи аналізу дозволяють зробити процес розпізнавання менш чутливим до спотворення зображень, зменшити відсоток відмов. Виходячи із специфіки мови опису аналізованих об'єктів і їх класів, методи розпізнавання діляться на ознакові, растрові, структурні, методи, що моделюють нейронні мережі, і методи інваріантів [13-18, 39-51]. Порівняльна характеристика цих методів дана в таблиці 1.3. Проведений аналіз методів розпізнавання дозволяє зробити висновок, що структурні методи потенційно володіють найкращими характеристиками. По-перше, структурні методи орієнтовані на аналіз зображень складних об'єктів (фотопортретів, рукописних 

Таблиця 1.3 – Порівняльна характеристика методів розпізнавання

	Назва
	 Спосіб опису зображень
	Поширеність
	Обчислювальні затрати
	Інваріантність і зображення
	Універсальність

	1
	2
	3
	4
	5
	6

	Ознакові

(логічні,

Геометри-чні)
	Сукупність значень ознак, існуючих з точки зору вирішуваної задачі, математичний апарат – обчислення предикатів першого порядку
	Перше місце за числом публікацій и практичних додатків, зумовлена малими обчислювальними витратами
	Як правило найбільші, завдяки простоті опису, визначають-ся розмірністю простору ознак
	Сильна чутливість до зміни розмірів і положення об’єкта і зображення, рідко вдається вибрати ознаки, які інваріантні до визначених спотворень або дозволяють виміряти і компенсувати ці спотворення
	Непридатним для аналізу складних класів зображень і сцен, вирішує тільки вузько-спеціалізовані задачі, розмір-ність простору ознак росте пропорційно кількості класів

	Растрові

(еталонні)
	Растровий ета-лон об’єкта, порівняння еталону і до-сліджуваного зображення шляхом накла дення їх раст-рів, попередньо нормалізованиїх за розміром
	Висока популярність за рахунок глибокого історичного коріння, метод-предок накладення масок – самий ранній метод розпізнавання
	 Невеликі
	Висока чутливість до спотворення,  наприклад, при розпізнаванні символів потрібно навчати не тільки кожному новому шрифту,  а навіть розмірам одного шрифта 
	Універсальний – об’єкт любої предметної області може бути представлений растровим еталоном

	Структурні

і лінгвіст-тичні (підклас структурних)
	Сукупність структурних елементів і відношень між ними, вибір базису структурних елементів обумовлений задачею розпізнавання; лінгвістичні методи будують опис на основі формальних граматик математичної лінгвістики
	Література обширна, відсутні загальні методики застосування для різних класів зображень
	Значні, структурні описи через примітивні структурні елементи зазвичай громіздкі, процедури опису і ідентифікації повільно працюють
	В цілому, до афінних, проективних і деяких інших викривлень, викривлення усуваються при узагальненні на більш високих рівнях структурного опису,  непохідні елементи чутливі до спотворень, розриви ліній, залиті елементи призводять до помилок на етапі ідентифікації фрагментів примітивами
	Орієнтовані на аналіз складних класів зображень, відсутні загальні методики застосування і вибору примітивів для різних класів зображень


Продовження табл. 1.3

	1
	2
	3
	4
	5
	6

	Штучні

нейронні

мережі
	Сукупність зв’язків нейтронної структури, моделюючі органи зору людини і тварин
	Пік популярності пройшов
	Значні
	Інваріантні до деяких спотворень
	Вузькоспеціалізовані системи

	Методи інваріантів
	Сукупність елементів, отриманих в результаті аналітичних перетворень зображення, наприклад, сукупність складових спектра Фур’є з визначеними просторовими частотами
	Обмежена, відсутня працездатна і загальна методика
	Значні, проте існують ефективні обчислювальні алгоритми, в тому числі паралельні
	Достатньо успішні до деяких видів спотворень, але не дозволяють побудувати інваріант довільного спотворення навіть для афінних і проективних груп перетворень
	Універсальний спосіб, враховує специфіки зображуваних об’єктів


текстів), і вводять в процес аналізу поняття цілісного об'єкту, описуваного сукупністю структурних елементів і відношень між ними. По-друге, структурні методи добре підходять для розпізнавання образів, незалежно від їх розмірів і орієнтації.
Методи розпізнавання, що розробляються в рамках структурного підходу, як правило, є диференціальними, тобто вимагають заздалегідь виділення контура об'єкту. Це базовано на передумові, що контурний остов зображення містить повну інформацію про структуру зображеного об'єкту. Для декомпозиції контура об'єкту на структурні елементи повинні бути застосовані алгоритми векторизації. Базис структурного опису (набір примітивів) повинен бути визначений індивідуально для кожного класу зображень.

Для спрощення структурного опису, а отже, для підвищення ефективності структурного аналізу необхідно застосовувати багаторівневі ієрархічні структури, в яких непохідні елементи високого рівня є комбінаціями непохідних елементів низького рівня. Для зменшення чутливості до спотворення зображень і мінімізації відсотка відмов структурні описи зображень повинні бути імовірнісними і нечіткими, тобто застосовувати поняття природної мови.

Розглянуті методи розпізнавання досить ефективно вирішують задачу розпізнавання зображень простих об'єктів, наприклад, широко використовуються і забезпечують високу точність розпізнавання (понад 90%) системи розпізнавання друкарських і рукописних текстів. Розпізнавання зображень складних об'єктів (наприклад, фотопортретів людей) поки не так ефективне: точність розпізнавання варіюється від 60 до 70% [49-51].

1.2 Аналіз систем оптичного розпізнавання символів

У області створення систем автоматичного аналізу зображень на сьогоднішній день накопичений чималий досвід. Цей досвід відноситься до рішення достатньо простих зорових задач. Одним з найпоширеніших застосувань в теорії розпізнавання образів стало розпізнавання символів [1].

Основні результати і висновки, одержані в процесі розв’язку  задачі  розпізнавання символів, повинні бути враховані при розробці методу семантичного аналізу складних класів зображень. Тому аналізу піддалися можливості сучасних систем розпізнавання текстів і тенденції їх розвитку. Основою для порівняння систем були вибрані чутливість до зміни форми (зображення) символу, швидкість роботи і точність розпізнавання. При цьому необхідно розглянути  питання про можливість адаптації реалізованих в цих системах методів до інших класів зображень, тобто чутливість методів до зміни форми об'єкту.

Системи оптичного розпізнавання символів або OCR-системи (від англійського Optical Character Recognition) призначені для перекладу графічного зображення в текст. Система розпізнавання перетворить растр (набір чорних і білих точок) в текстовий формат, придатний для по символьного редагування. Робота OCR-системи проходить в два основні етапи. На першому етапі виконується аналіз графічного зображення, переданого сканером, визначаються області розпізнавання, області таблиць, картинок, в тексті виділяються рядки і окремі символи. На другому етапі виконується розпізнавання окремого символу.

Сучасні OCR-системи вже замінюють друкарку при наборі текстів (особливо документів хорошої і середньої якості друку), а при промисловому використанні вводять більше 100 000 документів за добу, що дозволяє обробляти величезні об'єми інформації. Серед OCR-систем провідне положення на ринку сьогодні займають дві системи: FineReader  від компанії Bit Software і CuneiForm [60-62] виробництва компанії Cognitive Technologies. Існують і інші системи, які поставляються спільно із скануючим устаткуванням, наприклад: Author, OmniPage, Readlris, TextBridge, WordLinks .

Більшість сучасних OCR-систем реалізує шаблонний або ознаковий методи, головний недолік яких - висока чутливість до зміни форми (зображенню) символу — затрудняє їх використання для розпізнавання складних класів зображень. Складні класи зображень не можуть мати шрифту або шаблону. Шаблонні системи вимагають попереднього навчання шрифту і у принципі не можуть розпізнати символи, злегка відмінні від шаблону формою. Ознакові системи менш чутливі до зміни форми символу. Сьогодні відбувається зсув акценту з розпізнавання друкарських документів на розпізнавання складних класів зображень: рукописних текстів, спеціальних символів (математичних, хімічних), тривимірних сцен. Останнім досягненням в області розпізнавання текстів вважається розпізнавання рукописних символів. На жаль, на сьогоднішній день область використання систем розпізнавання рукописних текстів, спеціальних символів незначна, багато видів документів (наприклад, чеки), що підлягають обробці алгоритмами рукописного розпізнавання не поширено. Тому, питання розвитку цього напряму є питанням попиту технологій.

Система CuneiForm може розпізнавати будь-які поліграфічні, машинописні гарнітури всіх зображень і шрифти, одержувані з принтерів за винятком декоративних і рукописних, а також рукописні тексти завдяки використанню методу адаптивного розпізнавання, який є розвитком технології самонавчальних алгоритмів]. Система генерує внутрішній шрифт для кожного документа, що вводиться, грунтуючись на добре відомих в пресі символах, тобто використовується динамічне налаштування (адаптація) на конкретні вхідні символи. Практично шрифтонезалежними методами є структурні методи, які забезпечують високу точність розпізнавання навіть для видозмінених формою символів. Саме завдяки наявності структурного, а точніше структурно-плямового еталона система FineReader забезпечує високу точність розпізнавання багатошрифтових текстів, зокрема рукописних.

У структурно-плямовому еталоні системи FineReader зображення представляється у вигляді набору плям, зв'язаних між собою парними відношеннями, що визначають взаємне розташуванні структурних елементів символу. При розпізнаванні системою FineReаder друкарських символів структурними елементами виступають растрові плями. При розпізнаванні рукописних символів використовується чотири типи примітивних структурних елементів: відрізок, дуга, кільце, точка - значущі для сприйняття траєкторії руху пишучого інструменту з погляду людини. Розпізнавання рукописних текстів передує виділенням контура букви, який є основою для структурно-плямового еталона символу. Відношення між структурними елементами задаються як нечіткі логічні вислови. Як змінні використовуються різні атрибути структурних елементів - довжини, що описують рамки, кути, координати характерних точок елементів. Більшість відношень задає діапазон значень величини з нечіткими межами. Відношення між структурними елементами перевіряються зразу ж після виділення всіх елементів, що беруть участь в цьому відношенні. Якщо якесь відношення не виконується, перевірка поточної гілки перебору зупиняється. Це обмежує перебір на ранніх стадіях і дозволяє уникнути комбінаторного вибуху. В результаті перевірки одного відношення виходить оцінка в діапазоні від 0 до 1. Оцінки всіх відношень перемножуються, що відповідає нечіткій логічній операції AND. Символ вважається виділеним, якщо знайдені всі обов'язкові елементи, виконані всі відношення і невикористана частина зображення мала в порівнянні з цілим зображенням.

Отже, можна зробити висновок, що структурний підхід на практиці показав свою перевагу при розпізнаванні складних форм об'єктів - рукописних символів.

Другою найкритичнішою характеристикою методу розпізнавання є швидкість роботи. Структурні методи з причини складності процедур аналізу структури, мають низьку швидкість роботи. Шаблонні і признакові методи, навпаки, забезпечують високу швидкість роботи. Золота середина між швидкістю роботи і чутливістю до зміни форми символу може бути досягнута комбінацією різних підходів. Наприклад, в системі FineReader застосовано всі три підходи: шаблонний, ознаковий і структурний. Система має, по-перше, набір растрових шаблонів, по-друге, набір структурних еталонів, по-третє, 234 бінарні ознаки. Ознаковий і шаблонний методи використовуються для породження списку гіпотез. Структурні елементи символу виділяються цілеспрямовано в рамках перевірки гіпотези про вміст всієї картинки - типах елементів, їх відносному положенні, допустимих значеннях атрибутів. Описаний порядок розпізнавання, крім того, реалізує принципи цілісності, цілеспрямованості і адаптивності .

Система розпізнавання друкарського і рукописного текстів CuneiForm також використовує сукупність алгоритмів розпізнавання взаємно поліпшуючих характеристики один одного, зокрема що підвищують точність і швидкість розпізнавання . Експертна система усередині ядра дозволяє проводити аналіз оцінок альтернатив, одержуваних на виході від кожного алгоритму розпізнавання, і вибирати оптимальний варіант. Дана технологія названа розробниками методом когнітивного аналізу. В числі інших використовуються алгоритми розпізнавання на нейронних мережах. Растрове зображення, що поступає на вхід нейронної мережі символу, приведено до стандартного розміру (нормалізується). Вхідними параметрами нейронної мережі може бути значення яскравості у вузлах нормалізованого растру. В нейронній мережі кількість вихідних параметрів рівне числу відомих символів. Символ, якому відповідає найбільше із значень вихідного вектора нейронної мережі є результатом розпізнавання.
Третя характеристика методу розпізнавання - точність розпізнавання. Основним напрямом розвитку сучасних систем розпізнавання текстів є боротьба за підвищення точності розпізнавання, і, перш за все, для текстів низької якості. До цієї категорії відносяться, наприклад документи, що знаходяться в архівному зберіганні. Вони погано піддаються обробці існуючими системами. В OCR-системи вбудовуються спеціальні алгоритми для розпізнавання тексту з матричного принтера, поганих ксерокопій факсів і машинопису.

Показові результати експериментів по оцінці точності розпізнавання друкарських текстів системою FineReader . Вища точність розпізнавання текстів досягається за рахунок використання лінгвістичного рівня розпізнавання - словників і граматик, тобто додаткових знань про предметну область, що зображається.

Точність розпізнавання в прикладному значенні обмежує не стільки проблема використаних методів розпізнавання, скільки проблема відновлення втраченої інформації. Відновлення інформації можливе за рахунок залучення семантичних і прагматичних знань про світ. Коли людина читає текст поганої якості, вона домислює частину інформації. Програма може це зробити, тільки якщо має базу знань, ґрунтуючись на якій вона здатна враховувати додаткові дані про документ. Отже, необхідно розвивати методи розпізнавання, базовані на знаннях.

Крім того, відомо, що чим складніший семантичний об'єкт піддається структурному розпізнаванню, тим більшої важливості набуває знання його структури, тобто розуміння того, що ми розпізнаємо. Звідси також слідує висновок про необхідність розробки методів і засобів розпізнавання, базованих на знаннях про предметну область, що зображається.

Отже, аналіз сучасних систем розпізнавання текстів дозволив зробити наступні висновки:

- для роботи з складними класами зображень необхідно застосовувати структурні методи розпізнавання;

- підвищення швидкості структурного розпізнавання досягається за рахунок використання швидких і менш точних алгоритмів, які дозволяють висунути гіпотези про структуру об'єкту, обмежити простір пошуку і зробити пошук цілеспрямованим;

- якісно поліпшити точність розпізнавання можна тільки шляхом використання знань про предметну область, що зображається.

1.3 Аналіз інформаційно-пошукових систем

Сферу можливого використання розпізнавання текстів обмежують комп'ютерні мережі і пов'язані з ними безпаперові технології. Проте, у зв'язку з бурхливим розвитком всесвітніх комп'ютерних мереж, актуальнішою стає задача пошуку інформації в електронних архівах даних, зокрема задача пошуку графічної інформації в архівах відеоданих .

Аналіз інформаційно-пошукових систем мережі Internet, дозволив зробити висновок про обмежені можливості пошуку зображень за змістом (таблиця 1.4, рисунок 1.3). Практично всі текстові інформаційно-пошукові системи мережі Internet (Aport, Rambler і ін.) пропонують два типи сервісу [76-77]:

- пошук заданого фрагмента тексту в просторі імен графічних файлів (пошук картинок);

- пошук за ключовими словами, зіставленими зображеннями.

Візуальні інформаційно-пошукові системи, що спеціалізуються на пошуку зображень, пропонують три типи сервісу :

- пошук за ключовими словами, зіставленими зображеннями;

- пошук на основі фотометричних, геометричних і текстурних характеристик зображень, обчислених по властивостях яскравості зображень, границях і формах поверхонь зображених об'єктів;

- пошук по зразку-контуру, при цьому зразок повинен бути контурним зображенням одиночного об'єкту.

З реалізованих інформаційними системами видів пошуку пошук зображень за ключовими словами найбільш близький до змістовного пошуку, але володіє одним істотним недоліком - ключові слова до зображень формує експерт. Можливість семантичного аналізу зображень забезпечують знання про об'єкти, що зображаються, тому розвиток пошукових систем повинен йти по шляху створення механізмів змістовного пошуку на основі бази знань і процедур автоматичної анотації зображень. У міру розширення електронних архівів відеоданих актуальність пошуку зображень по їх змісту зростатиме.

Таблиця 1.4 – Візуальні  інформаційно-пошукові системи

	№
	Назва
	Призначення
	Аналізовані характеристики зображення
	Тип запиту

	1
	Система ZOOMAX [78]
	Оброблення кольорових зображень і пошук відеоданих в мережі Internet
	Аналіз текстурних (фотометричних) і геометричних ознак зображень, сегментація зображень базується виключно на переходах по змінах відбивних властивостей поверхонь з урахуванням змін їх орієнтації, умов освітленості, затемненості і дзеркального віддзеркалення світла
	Зображення-зразок

	2
	Система QBIC [79]
	Навігація по онлайнових колекціях зображень
	QBIC або Query Image Content - запит за змістом зображень, зміст визначається в термінах процентних співвідношень кольорів, місцерозташування фрагментів різних кольорів на зображенні, його текстури і т.д.
	Зображення-зразок або текстовий запит за ключовими словами

	3
	Система VIR Image Engine [80]
	Пошук відео даних в мережі Internet, складання каталогів цифрових зображень і відео
	Технологія VIR Image Engine передбачає: оцінку домінуючого кольору, і його варіації на зображенні (насиченість, тон), аналіз відносного розташування ділянок зображення різних кольорів, оцінку значень ряду текстурних ознак, обчислення ознак форми, ранжирування ознак зображення (привласнення терезів від 1 до 10)
	Зображення-зразок

	4
	Web-сайт Photo Disc [81]
	Розповсюдження колекцій зображень різного змісту на компакт-дисках
	Реалізація технології VIR Image Engine
	Зображення-зразок або текстовий запит за ключовими словами

	5
	Проект Java Sketch Engine [82]
	Розробка систем пошуку зображень, що відпрацьовують запити у вигляді зображень
	Пошук зображень по їх ескізних варіантах шляхом прямого накладення і піктограмах (зменшеним копіям), накладення контурів виконується на декількох рівнях: спочатку порівнюються їх зменшені копії або копії з низькою роздільною здатністю, результат пошуку поступово уточнюється в результаті переходу до копій з вищою роздільною здатністю
	Зображення-зразок
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Рисунок 1.3 – Сучасні інформаційно-пошукові системи
1.4 Аналіз систем представлення знань

Форма представлення знань в ЕОМ, в порівнянні з даними, має ряд особливостей, які привели до виникнення концепції знань в теорії штучного інтелекту [10-12]. Специфічними ознаками знань є: внутрішня інтерпретованість, структурованість, зв'язність і активність [10]. Чітку грань між даними і знаннями можна провести не завжди, деякі з перерахованих ознак властиві і структурованим даним, наприклад, реляційним базам даних. Проте, відмінності між даними і знаннями привели до появи спеціальних формалізмів представлення знань в ЕОМ.

У даний час прийнято виділяти чотири типи систем представлення знань: логічні, продукційні, фреймові системи і семантичні мережі (рисунок 1.4) [4,10]. Продукційні, фреймові системи і семантичні мережі часто називають евристичними системами.
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Рисунок 1.4 – Класифікація систем представлення знань

Питання про вибір адекватного способу представлення знань звичайно розв'язується на основі аналізу понятійної системи проблемної області і прийнятих в ній способів міркувань [83]. Єдиної методики для здійснення вибору немає, кожна з відомих систем має свої недоліки, які можуть не виявлятися в одній проблемній області і робити її непридатною для представлення іншої. Критерій адекватності способу представлення предметної області не може бути використаний в даному випадку, оскільки метод семантичного аналізу, що розробляється, повинен бути застосований до різних класів зображень за умови відповідного наповнення бази знань.

Оскільки зроблений висновок про необхідність реалізації структурного підходу, критерієм вибору буде можливість представлення знань про структуру візуального образу. В процесі структурного аналізу контурне зображення об'єкту піддається декомпозиції на  елементи, опис цих елементів і зв'язків між ними складає структурний опис зображення. Можна сказати, що подібний структурний опис є об'єктно-орієнтованим - описуються об'єкти деякої предметної області і відношення між ними.

Істотною особливістю структурного опису зображення об'єкту є його багаторівневість. Об'єкт має семантично значущі структурні частини, наприклад, обличчя людини має ніс, рот, волосся і т.д, які характеризуються формою, положенням, розмірами. Кожна семантично значуща структурна частина представлена фрагментом контура на зображенні, який, у свою чергу, може бути представлений як сукупність геометричних елементів. Геометричні елементи контура також можуть бути описані через простіші геометричні поняття. Формується складна багаторівнева модель об'єкту, що вимагає відповідних способів уявлення.

З  порівняльного аналізу систем представлення знань (таблиця 1.5) зроблений висновок про те, що семантичні мережі найбільш адекватні задачі представлення багаторівневих структурних описів, а також дозволяють ефективно уявляти інформацію про візуальні образи, незалежно від їх предметної області .

Логічні системи виключаються з розгляду зважаючи на високий ступінь одноманітності, складності віддзеркалення специфіки предметної області і відсутності засобів для структуризації елементів, що використовуються.

Продукційні системи, хоча і представляють широкі можливості для структуризації знань, але успадковують від логічних примітивність правил висновку. В погано структурованих проблемних областях (а їх більшість), знання рідко існують в «готовому вигляді», викритому в правила, а спроби «укласти» їх в це «ложе» приводять до втрати істотних властивостей області. Наприклад, спроба записати у вигляді правил два зв'язки «Гостре респіраторне захворювання може бути причиною ангіни» і «Ангіна може бути причиною серцевої недостатності» приводить до невірного (з погляду клініциста) транзитивного замикання «Гостре респіраторне захворювання може бути причиною серцевої недостатності».

Ще одна проблема пов'язана з різною природою процесу міркувань у формальних системах (логічних і продукційних) і міркувань, базованих на здоровому глузді . В реальному житті ми часто вимушені приймати висновок або відмовлятися від нього при появі нових фактів. В даних системах, навпаки, ніколи не доводиться відмовлятися від висновку, якщо стають відомими додаткові факти, висновок «монотонний», людські міркування - «немонотонні». 
До інших важливих недоліків формальних систем слід віднести неприпустимість суперечностей, тоді як при описі реальної предметної області допустиме деяке розходження інформації, яке може бути виражене у імовірності виникнення описаних фактів.

Фрейм-представлення є не стільки системою, скільки ідеологією, що допускає реалізацію в різних системах представлення знань, тому, проводити аналіз переваг і недоліків фреймових систем представляється недоцільним.

Як спосіб представлення знань, що використовуються в процесі семантичного аналізу зображення, вибрані семантичні мережі. Основна перевага семантичних мереж - висока наочність і зрозумілість, а також широкі можливості для структуризації знань. При описі об'єктів або їх сукупностей на семантичній мережі є широкі можливості у виборі відношень, що зіставляються дугам мережі, і у виборі об'єктів у вершинах мережі, завдяки цьому семантично мережі більшою мірою, ніж інші способи представлення знань, володіють можливостями адаптації до різних наочних областей.

Структурний опис зображення абсолютно природно лягає на семантичну мережу, оскільки ці дві парадигми дуже близькі. Семантична мережа реалізує об'єктно-орієнтований підхід, представляючи знання у вигляді об'єктів (вершин семантичної мережі) і відношень між ними (дуг семантичної мережі). 
Таблиця 1.5 – Порівняльна характеристика систем представлення знань

	Назва
	Характер представлення
	Методи виводу
	Можливості

	1
	2
	3
	4

	Логічні


	Знання зберігаються у вигляді пропозицій деякої формальної мови, нові знання отримуються за допомогою правил(продукцій), псевдо фізичній логіці 
	Потужні процедури пошуку висновку: метод резолюцій, метод зворотнього висновку, ефективні евристичні процеду-ри висновку, моно тонність висновку
	Висока степінь одноманітності інфор-маційних одиниць, простота правил висновку, не можуть бути використані в погано структурованих наочних областях

	Продукційні
	Об’єднання логічної і мережної парадигми: знання зберігаються у вигляді семантичної мережі, до якої виконуються логічні правила висновку «якщо-то» - продукції
	Методи висновку логічних систем, перетворюючі мережну модель даних: в результаті застосування правил висновку до фрагментів мережі відбувається її трансформація
	Висока структуро-ваність знань, спрощена модель предметної області на основі формалізму «якщо-то», неможливість викори-стання в погано структурованих наоч-них областях через примітивність правил висновку.

	Фреймові
	Знання зберігаються у вигляді фреймів фіксованої структури,фрейм має ім’я и безліч слотів або атрибутів, які характеризують інформаційну одиницю,в якості значення слота можуть виступати будь-які об’єкти, в тому числі посилання на слоти інших фреймів(реалізація мережі фреймів)
	Фрейм – представлення є не стільки системою представлення знань, скільки ідеологічною концепцією, допускаючою реалізацію в різноманітних системах
	Зручна обєктно-орієнтовна форма представлення інформаційних одиниць у вигляді сутностей і їх властивостей.


Продовження таблиці 1.5

	1
	2
	3
	4

	Семантичні

мережі
	Сімейство орієнтованих графів, з поміченими вершинами і дугами і процедурами інтерпретації елементів графів, кожній вершині графа мережі відповідає об’єкт предметної області, дузі – відношення між двома об’єктами
	Зважаючи на високу спільність семантичних мереж, отримувані на них описи громіздкі, а універсальні методи висновку не ефективні, для кожного формалізму доводиться розроб-ляти евристичні процедури висновку
	Висока структурованість знань, гнучкість представлення, можливість адаптації до будь-яких наочних областей, у тому числі погано структурованих, громіздкість описів і відсутність ефективних методів висновку стримує застосування


Сам об'єкт, його структурні частини, геометричні елементи контура можуть бути представлені окремими вершинами семантичної мережі. Вершина, що представляє об'єкт, і вершини, що представляють структурні частини, з'єднуються дугами, яким співставлено відношення «складається з».Аналогічно, дугами «складається з» з'єднуються вершини, що представляють структурні частини, і вершини, що представляють геометричні елементи контура, таким чином виходять багаторівневі описи.

Різноманіття об'єктів і відношень, які можуть бути зіставлені елементам семантичної мережі, обумовлюють існування різних її видів. Єдиного підходу до класифікації видів семантичної мережі в літературі не існує [10,83-84,92,94], тому пропонується класифікувати їх по типу допустимих вершин, типу допустимих дуг, а також виділити спеціальні види семантичної мережі.

Знання, що використовуються в процесі семантичного аналізу структури зображення, не можуть бути описані якимось одним типом відношень. Тому модель семантичної мережі, що використовується, по типу допустимих дуг відноситься до класу неоднорідних. Об'єкти, зіставлені вершинам семантичної мережі зручно характеризувати не тільки ім'ям, але і деякими наборами атрибутів, тому по типу допустимих вершин модель, що використовується, відноситься до класу фреймових.

У зв'язку з високою спільністю семантичних мереж необхідно серйозну увагу приділяти висновкам: для кожного конкретного формалізму визначати евристичні процедури висновку і алгоритми . Через відсутність ефективних і надійних процедур висновку, які б відповідали великим можливостям семантичних мереж, цей спосіб представлення знань не набув належного поширення.

Застосування штучного інтелекту в медицині приведено в працях [52-70].
1.5 Аналіз методів розуміння зображень

Для семантичного аналізу зображення необхідно зберігати і використовувати знання про предметну область. Використання знань наближає штучну систему сприйняття візуальної інформації до природної зорової системи [10, 17, 26].

Семантичне кодування характеризується принципами цілісності, цілеспрямованості, адаптивності і паралельності . Адекватна операція сприйнятим об'єктом можлива тільки за умови, що його сенсорні дії будуть віднесені до знань, що зберігаються в пам'яті, про його властивості і відношення. Семантичне кодування слід розглядати як процес, в ході якого послідовно обробляються спочатку глобальні сенсорні ознаки, а потім у все більшого ступеня детальні ознаки стимуляції, процес віднесення стимулу до все більш конкретних понять зупиняється, як тільки досягнутий необхідний рівень деталізації. Дана характерна особливість семантичного кодування носить назву принципу цілісності. Зображення інтерпретується як конкретний об'єкт, тільки якщо на ньому присутні всі структурні частини цього об'єкту і ці частини знаходяться у відповідних відношеннях. Кожний об'єкт, наприклад, кішка складається із значущих частин: голови, тулуби, хвоста, лап, частини знаходяться в певних відношеннях одна з одною: хвіст не може рости з голови, лапи повинні знаходитися по одну сторону тулуба і т.д. Самі частини одержують інтерпретацію тільки у складі передбачуваного цілого - гіпотези про об'єкт. Об'єкт вважається розпізнаним, якщо знайдені всі його частини і визначено, що вони знаходяться в потрібних відношеннях.

Другий принцип кодування - принцип цілеспрямованості. У живих систем семантичне кодування будується як процес висунення і цілеспрямованої перевірки гіпотез. Частина картинки аналізується не апріорно, а тільки в рамках висунутої гіпотези про ціле. Ми шукаємо на об'єкті відомі частини і перевіряємо, чи знаходяться вони в потрібних відношеннях. Наприклад, при спробі розпізнати об'єкт, що ворушиться, в темній кімнаті, ми можемо висунути гіпотезу, що це кішка, а далі ми самі ж намагаємося підтвердити або спростувати її. Ми говоримо: «Якщо це кішка, то у неї повинна бути характерної форми: голова, лапи, хвіст, шерсть, характерні кішці звуки». Тобто відбувається не спостереження об'єкту, а цілеспрямований пошук того, що очікується на об'єкті, якщо він відноситься до даного класу.

Зважаючи на варіабельність кодування інформації (можливості віднесення сприйнятих сенсорних ознак до різних семантичних понять) визначаючим є контекст, в якому сприймається стимул. Саме від нього залежить, які ознаки кодуватимуться в першу чергу, і які семантичні репрезентації активуватимуться в процесі кодування. Контекст може бути заданий довільно самою людиною, виходячи з наявної мети. Використання контексту або принцип адаптивності — це ще один принцип кодування. Адаптивність визначає спроможність системи аналізу до самонавчання . Коли ми намагаємося прочитати текст, написаний незнайомим нам почерком, точніше розібрати незрозуміло написане слово, ми знаходимо  рукописні фрагменти в інших словах, і ідентифікуємо незрозумілі букви. При подальшому читанні тексту незрозумілі значки, що зустрічалися, розпізнаються без проблем.

Останній четвертий принцип - це принцип паралелізму. Процес кодування і аналізу декількох одиниць інформації є паралельним, кількість одиниць, що одночасно переробляються, визначається їх складністю. При розробці методу семантичного аналізу доцільно слідувати принципам цілісності, цілеспрямованості, адаптивної і паралелізму, тобто семантичний опис зображення повинен виконуватися через цілеспрямований пошук семантичних і геометричних елементів зображення на основі знань про об'єкти даної предметної області з можливістю паралельного оброблення зображення.

Задача створення штучної системи розпізнавання образів вимагає моделювання процесів пізнавання (безпосередньо розпізнавання образу) і повторного навчання. Пред'явлення на вхід системи розпізнавання декількох зображень одного і того ж об'єкту - є не що інше, як процес повторного навчання, що виражається в коректуванні уявлення, що бережеться в пам'яті.

Отже, крім структури семантичної мережі необхідно розглянути процеси її функціонування:

1.
Навчання - введення в базу знань інформації про новий об'єкт, доповнення семантичної мережі описом нового об'єкту.
2
Перероблення інформації в базі знань, спрощення семантичної мережі, висновок нових знань.
3.
Повторне навчання - введення в базу знань додаткової інформації про відомий об'єкт, модифікація опису об'єкту на семантичній мережі.
4.
Пізнання об'єкту - зіставлення опису невідомого об'єкту з описами відомих об'єктів з бази знань. 

5.
Початковим матеріалом для семантичного аналізу є тонкий контурний препарат об'єкту, який одержують за допомогою попереднього оброблення пів тонового зображення. Як відомо, контурний препарат об'єкту містить повну інформацію про його структуру. В процесі семантичного аналізу зображення повинна бути витягнута інформація про структуру зображеного об'єкту, необхідна для пошуку і достатня для відновлення зображення. Необхідно визначити зміст структурного опису зображення об'єкту і розробити методику його отримання.

6.
Необхідно формалізувати знання, що використовуються в процесі семантичного аналізу зображень, і одержувані структурні описи, і представити їх на семантичній мережі.

7.
 Необхідно розглянути процеси функціонування семантичної мережі, як моделі пам'яті:

- введення в базу знань інформації про новий об'єкт - доповнення семантичної мережі описом нового об'єкту;

- перероблення інформації в базі знань - спрощення семантичної мережі, вивід нових знань;

- введення в базу знань додаткової інформації про відомий об'єкт -модифікація опису об'єкту на семантичній мережі;

- витягання інформації з бази знань — зіставлення опису невідомого об'єкту з описами відомих об'єктів з бази знань.

2 МЕТОД СЕМАНТИЧНОГО АНАЛІЗУ ЗОБРАЖЕНЬ
Даний розділ присвячений розробці методу семантичного аналізу зображень. Під семантичним аналізом зображення розуміється процес отримання семантичного опису зображення на основі формалізованих знань предметної області. Пропонований метод розвиває структурний підхід теорії розпізнавання образів, визначаючи зміст структурного опису зображення і методику його отримання [71-73].

Знання, що використовуються в процесі семантичного аналізу зображення, по-перше, служать інструментом для отримання семантичного опису зображення, а, по-друге, є необхідною складовою цього опису, доповнення його, тобто зворотне відновлення зображення з його семантичного опису (розуміння опису) можливе тільки за наявності цих знань. Семантичний опис зображення, а також формалізовані знання, необхідні для його побудови і розуміння, називатимемо семантичною моделлю зображення. Розробляється семантична модель зображення на основі семантичної мережі. 

2.1 Вибір непохідних структурних елементів

Структурний підхід, що лежить в основі методу семантичного аналізу зображень має на увазі декомпозицію візуального образу на непохідні структурні елементи (примітиви) і опис його через ці елементи і відношення між ними [39]. Початково візуальний образ є растром, тобто представлений сукупністю точок. Прості конфігурації точок об'єднуються в криві, прості криві утворюють складніші. Як прості, так і складні криві можуть бути ототожнені з деякими поняттями природної мови: точки можуть об’єднуватись у відрізки прямих, дуги, складати геометричні фігури. Необхідно визначити, які конфігурації точок слід виділяти на растровому зображенні, тобто на основі якої множини примітивів проводити декомпозицію образу. Від того, які криві використовуються як примітивні, залежить спосіб їх виділення на растровому зображенні.

Вибір непохідних елементів, як правило, обумовлений конкретною задачею розпізнавання. Так, наприклад, система розпізнавання і локалізації літаків певного типу на місцевості ACRONYM проводить сегментацію контура на смуги і еліпси [1]. Пакет програм ГРАФІТ, призначених для автоматичного розпізнавання рукописних символів, як примітиви використовує відрізок, дугу, кільце і точку [1]. Для розпізнавання рукописних символів англійського алфавіту запропоновано множину з 5 примітивів особливого зображення: точка, верхній гачок, нижній гачок, похила межа, галочка. Для можливості аналізу різних типів і областей, що зображаються, пропонується проводити первинну декомпозицію зображення на основі набору простих примітивів: точки, прямої лінії і дуги. Перераховані примітиви є базовими поняттями планіметрії, через них визначаються поняття плоских геометричних фігур. При описі складних геометричних фігур оперують не тільки базовими, але і похідними геометричними поняттями, наприклад, прямокутний трикутник - це трикутник, у якого один кут є прямим, тобто геометричні описи є ієрархічними. Тому опис зображення специфічними для деякої предметної області поняттями - семантичними примітивами - пропонується виконувати після розбиття контура на прості геометричні примітиви через інтерпретацію їх конфігурацій. Ієрархічна бібліотека семантичних примітивів може формуватися динамічно адаптивно до предметної області. Отже, необхідно виділити два рівні структурного опису зображення: геометричний і семантичний. Геометричний опис зображення — це опис структури або форми об'єктів на зображенні через базові геометричні поняття. Семантичний опис зображення - це опис зображення поняттями предметної області, що зображається.

Методика побудови геометричного опису. Початковим для побудови геометричного опису розглядається тонкий контурний препарат зображення, який одержують за допомогою методів цифрового оброблення зображення. Основою геометричної інтерпретації контурного препарату є візуальні образи примітивних геометричних понять. Контур об'єкту повинен бути розбитий на структурні елементи, кожний з яких є відомим геометричним примітивом. Сукупність геометричних примітивів і відношень між ними складуть геометричний опис контура. Метод декомпозиції контура базується на понятті особливої точки контура. Особливою точкою контура називатимемо точку, в якій відбувається розгалуження або різка зміна напряму контура. Можна виділити три типи особливих точок: кінцеві точки, точки розгалуження і точки перегину. Точки перегину утворюються в місці різкого перегину або повороту контура (рисунок 2.1 а). Точки розгалуження є місцем сходу трьох або більше примітивів. Різновидом точок розгалуження можуть бути точки дотику (рисунок 2.1 б) і точки перетину (рисунок 2.1 в). Точка розгалуження може вважатися точкою дотику примітивів, якщо для одного з примітивів вона є внутрішньою (не кінцевою), а для інших - кінцевою. Точка розгалуження може вважатися точкою перетину, якщо вона є внутрішньою для всіх зв'язаних примітивів. Точки дотику і перетину завжди можна розглядати як точки розгалуження, розбивши примітив, що має внутрішню особливу точку, на дві частини. 
Геометричним примітивом пропонується рахувати неперервну тонку гладку криву без точок розгалуження і замкнених контурів, тобто частину контура, обмежену двома особливими точками. Спочатку контурний препарат зображення піддається аналізу на предмет виділення на ньому особливих точок.
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Рисунок 2.1 – Особливі точки контура

Особливі точки виконують розбиття контура на структурні елементи, які повинні бути інтерпретовані як геометричні примітиви. При неможливості інтерпретації деякого структурного елементу він піддається розбиттю точкою максимального вигину. Розбиття контура закінчується, коли кожний структурний елемент ототожнений з відомим примітивом. Далі між особливими точками контура виявляються просторові відношення, визначаються розміри структурних елементів. Особливі точки контура і просторові відношення між ними складають каркас зображення об'єкту. Структурні елементи і відношення розміру між ними уточнюють структуру образу і задають відношення зв'язності контура, будучи деякою надбудовою над каркасом зображення. Не всі елементи контура об'єкту є обов'язково зв'язаними. Відношення зв'язності розбиває особливі точки і структурні елементи на групи. Між такими групами, точніше між найближчими в просторі представниками груп, також повинні бути задані відношення розміру і просторового положення. Пропонований спосіб опису відношень між структурними елементами контура є відносним, оперує нечіткими категоріями, надає не повну, але достатню інформацію. Розглянемо кожну властивість докладніше.  Як відомо, існують два способи визначення просторового положення і розмірів об'єкту: абсолютний і відносний. Абсолютне положення особливих точок в просторі визначається координатами. Відносне - через просторові відношення даної особливої точки до інших особливих точок. Визначення взаємного положення особливих точок в просторі вимагає оперування такими категоріями як «вище», «нижче», «лівіше», «правіше», «всередині», «зовні». Абсолютні розміри структурного елементу вимірюються в одиницях довжини. Відносні - через порівняння з розмірами інших структурних елементів і оперування такими категоріями як «більше», «рівний», «менше». Очевидну перевагу використання відносного методу у відсутності необхідності центрувати, нормувати і обертати зображення. Всі перераховані категорії є не тільки відносними, але і нечіткими, оскільки є категоріями природної мови. Нечіткість - це лінгвістична невизначеність [94]. Нечіткі знання виражаються у вигляді вербальних понять і відношень з нечіткими межами, з багатозначною шкалою істинності. Оскільки відносний опис вимагає порівняння об'єкту, що характеризується, з іншими об'єктами, виникає питання про необхідність повного порівняння зі всіма доступними об'єктами. Зіставлення всіх пар структурних елементів зображення приведе до громіздкості опису. Зіставлення логічніше проводити з близькими в деякому розумінні елементами, тобто елементи повинні бути впорядковані і зіставлені тільки ті їх пари, які є сусідами в установленому порядку. Надмірні відношення можуть бути усунені на основі знань про їх властивості: симетрії, рефлексії, транзитивності.

Метод семантичного аналізу зображень. Пропонований  метод семантичного аналізу виділяє два рівні структурного опису зображення: геометричний і семантичний. Розділення геометричного і семантичного описів дещо умовне – і те, і інше базоване  на значеннях і є результатом процесу розуміння зображення. Існування двох видів описів визначається рівнями розуміння – різними видами знань, що використовуються при описі.

Наприклад, опишемо фасад будинку, зображений на рисунку 2.2, в термінах геометрії. Намальований рівнобедрений трикутник, основа якого дещо більша сторони. Трикутник розташований вище за квадрат і має з ним загальне ребро. Сторона квадрата трохи менша основи трикутника. Усередині квадрата два однакові прямокутники, один правіше за іншого. Бічні сторони прямокутників приблизно в два рази більші їх основ. Прямокутники розкреслені двома пересічними під прямим кутом лініями. Горизонтальна лінія ділить кожний прямокутник на дві нерівні частини: верхня частина менше нижньої. Вертикальна лінія ділить прямокутники на дві рівні частини.


[image: image11]
Рисунок 2.2 – Ескіз фасаду будинку

Семантичний опис того ж фасаду виглядатиме інакше. Зображений фасад будинку, форма даху – рівнобедрений трикутник, основа якого дещо більша за сторону. Форма стін – квадрат, ширина стіни трохи менша основи даху. Будинок має два однакові вікна у формі прямокутника, бічна сторона вікна приблизно в два рази більша його основи. Вікна розділені рамами, горизонтальна частина рами ділить вікна на дві нерівні частини: верхня частина менше нижньої. Вертикальна рама ділить вікна на дві рівні частини.

Геометричний і семантичний описи тісно взаємозв'язані між собою. Геометричний опис є більш низькорівневим і універсальним, ніж семантичний, і будувати семантичний опис на основі геометричного (рисунок 2.3).
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	Геометричний опис

	Растрове зображення


Дворівневий

аналіз структури

зображення

Рисунок 2.3 – Схема отримання семантичного опису зображення

Взагалі кажучи, між геометричним описом і зображенням можливий взаємно-обернений перехід, тобто геометричний опис достатній для відновлення зображення. Точність або повнота семантичного опису з погляду можливості зворотного переходу до візуального уявлення визначаються умовами конкретної задачі зберігання і пошуку інформації. Основою  методу семантичного аналізу є геометрична модель об'єкту. Геометрична модель об'єкту - це геометричний опис контурного зображення об'єкту, формалізований на семантичній мережі. На етапі семантичного опису елементи геометричної моделі об'єкту інтерпретуються семантично значущими поняттями. Геометричну модель об'єкту називатимемо семантично інтерпретованою, якщо її елементи мають семантично значущі назви.

Семантична інтерпретація геометричної моделі об'єкту базована на висновку аналогічна і здійснюється через зіставлення геометричної моделі об'єкту з моделлю класу, належність до якого вказана експертом (рисунок 2.4). Модель класу - це семантично інтерпретована експертом геометрична модель об'єкту або класу об'єктів предметної області, що зберігається в базі знань і побудована в процесі навчання системи [10].

Виділяються процеси первинного і вторинного навчання [10]. Первинне навчання невідомому об'єкту припускає пред'явлення на вхід системи зображення об'єкту, назва якого відсутня в базі знань. В цьому випадку елементи геометричної моделі об'єкту, семантично значущі з погляду вирішуваної задачі, інтерпретуються експертом, і семантично інтерпретована геометрична модель об'єкту  в базу знань, утворюючи первинну модель класу.

Вторинне навчання або пред'явлення на вхід системи зображення об'єкту, знання про який є в базі знань, вимагає порівняння і перетворення моделі класу з урахуванням нової інформації, нові елементи моделі класу, при необхідності, інтерпретуються експертом.

Побудова анотації зображення на основі семантично інтерпретованої геометричної моделі об'єкту полягає в реалізації простих обчислювальних процедур, що описують залежності між атрибутами семантично значущих елементів моделі і семантичними ознаками.

На рисунках 2.4-2.5 представлені IDEFO-діаграми (Information Definition For Data Modelling) розглянутих процесів семантичного аналізу і формування моделі класу.
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Рисунок 2.4 – IDEFO-діаграма процесу семантичного аналізу зображення
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Рисунок 2.5 – IDEFO-діаграма процесу побудови моделі класу

База знань, що використовується в процесі семантичного аналізу, повинна включати чотири групи знань:

- знання геометричних примітивів (далі - бібліотека примітивів), використовуються на етапі геометричного опису зображення об'єкту, забезпечують можливість інтерпретації частин контура як простих геометричних фігур і ліній;

- знання структури об'єктів і їх класів (далі - бібліотека спеціальних понять), що зображаються, описують множину моделей класів, використовуються на етапі семантичної інтерпретації геометричної моделі об'єкту;

- знання лінгвістики (далі - лінгвістичні шкали), описують відповідність нечітких понять і числових величин, забезпечують можливість побудови геометричного і семантичного описів в термінах нечітких понять природної мови;

- знання структури бази даних, в якій зберігаються анотації зображень (далі - структура анотацій), забезпечують можливість роботи з базою зображень, зокрема доповнення його анотаціями нових зображень.

Необхідно розробити структуру бази знань і представити її на семантичній мережі.

2.2 Розроблення неоднорідної нечіткої семантичної мережі 

За результатами  аналізу відомих систем представлення знань, зокрема видів семантичної мережі, в розділі 1 був зроблений висновок про необхідність розробки семантичної мережі, яка дозволила б описати інтенсивність інформаційних одиниць природної пам'яті. 
Неоднорідна семантична мережа має два типи елементів, а, отже, два типи інформаційних одиниць: вершини і дуги. Вершини представляють поняття, явища, об'єкти; дуги - різного роду відношення між поняттями, явищами і об'єктами. Інтенсивність необхідно задавати для обох типів елементів, тобто кожній вершині і дузі семантичної мережі зіставити міру інтенсивності -
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Розглянемо, як може бути представлено деякий структурний опис зображення з накладенням мір інтенсивності на його елементи. Ось приклад опису образу деякого чоловіка: «Кругле лице, широкий ніс середньої довжини, середньої ширини припухлі губи, зелені очі, коротке волосся, на лобі чуприна, яка не дає короткому чубку лежати рівно, через лоб йдуть подовжні зморшки. А які у нього брови і вуха? Не пам'ятаю, звичні». В будь-якому образі об'єкту, який ми тримаємо в пам'яті, на перший погляд, є пробіли. Проте поступово ми можемо пригадати нові деталі, які не є відмітними і не впадають в очі при знайомстві з цим об'єктом. Ці неістотні деталі мають в нашій пам'яті меншу інтенсивність. Видно, такий «різно інтенсивний» опис формується на основі минулого досвіду людини, важливі деталі запам'ятовуються, звичні опускаються. Інтенсивність інформаційних одиниць пам'яті зменшується також в результаті забування або збільшується в результаті пригадування. Тому  пропонується формувати «різно інтенсивний» опис в процесі навчання штучної системи аналізу зображень. Для навчання системи деякому об'єкту на її вхід пред'являється набір зображень об'єкту - навчальна вибірка. Загальні деталі зображень навчальної вибірки повинні залишити в пам'яті інтенсивніший слід. Тому при пред'явленні на вхід кожного нового зображення інтенсивність деталей, що повторюються, слід збільшувати, а відсутніх — зменшувати, нові деталі повинні мати інтенсивність, обернено пропорційну кількості раніше пред'явлених зображень.

Моделюючи інтенсивність інформаційної одиниці пам'яті, ми приходимо до нечіткого опису. Нехай, наприклад, зморшки на лобі чоловіка видно не завжди, а залежно від виразу його обличчя, освітлення і т.д., і на 7 зображеннях з 10 зморшки видно. Це означає, що зморшки на лобі характерні особі чоловіка, але тільки деяким невизначеним чином, а опис особи чоловіка має нечіткі межі. Для розпізнавання деякої множини об'єктів ми повинні розбити цю множину на підмножини, описати їх, а потім класифікувати зображення, відносячи їх до тієї або іншої підмножини. Багато, або навіть більшість людських знань і зв'язків включає такі побудови, які не можна назвати множинами в класичному значенні. Їх слід вважати нечіткими множинами (або підмножинами), тобто класами з нечіткими межами, коли перехід від належності класу до неналежності відбувається поступово, не різко. Теорія нечітких множин дозволяє структурувати те, що розділене не дуже точними межами, наприклад, підмножина зображень чоловіка серед зображень інших людей. В обробці інформації людиною або за допомогою машини числові і нечислові дані у багатьох випадках не можуть бути ні чіткими, ні навіть ймовірнісними, їх можна помістити тільки в інтервали достовірності. Ось тоді вступає в дію теорія нечітких множин. Теорія нечітких множин не конкурує з теорією ймовірності і статистичними методами, вона заповнює пропуск в області структуризованої невизначеності . Нечіткість означає, що якийсь елемент належить підмножині, але тільки дещо невизначеним чином.

Оскільки міри інтенсивності дозволяють створити нечіткий опис об'єкту, неоднорідну семантичну мережу 
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 називатимемо неоднорідною нечіткою семантичною мережею :
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Представлення інтенсивності дуже важливе для моделювання мнемонічних процесів, оскільки інтенсивність — це механізм управління пошуком інформації в пам'яті. Інформація, що має велику інтенсивність, більш доступна, лежить на поверхні, як би складаючи верхній шар пам'яті. Чим менша інтенсивність інформації, тим глибше вона захована в пам'яті, і тим складніше людині до неї звернутися. Звернення до глибших шарів пам'яті відбувається у разі невдалого пошуку у верхніх шарах.  Вводиться операцію фільтрації інформаційних одиниць семантичної мережі по інтенсивності, за допомогою якої пропонує обмежувати простір інформаційного пошуку в мережі. Фільтрацією по інтенсивності з порогом 
[image: image23.wmf]L

 називатимемо операцію перетворення неоднорідної нечіткої семантичної мережі 
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(2.2)
Фільтрація по інтенсивності дозволяє розглядати структурні описи зображень на різних рівнях деталізації. Високий поріг фільтру дає сукупність найістотніших і обов'язкових елементів опису, низький поріг — детальніший опис і дозволяє проводити точніший аналіз. Аналіз знань, представлених на неоднорідній нечіткій семантичній мережі, з поступовим зменшенням порогу фільтрації моделює згадування інформації людиною.

Висновок на неоднорідній нечіткій семантичній мережі шляхом зіставлення її фрагментів. Базовим методом висновку знань на семантичній мережі є метод висновку шляхом зіставлення її фрагментів з метою знаходження загальних і відмітних елементів мережі. Метод зіставлення фрагментів семантичної мережі полягає в переборі всіх або деяких можливих варіантів зіставлення їх вершин і дуг з метою вибору кращого варіанту.

В розділі 1 було виділено 4 процеси функціонування моделі пам'яті, які підлягають моделюванню на неоднорідній нечіткій семантичній мережі:

1.
Введення в базу знань інформації про новий об'єкт - первинне навчання.
2.
Переробка інформації в базі знань - спрощення семантичної мережі, висновок нових знань.
3.
Введення в базу знань додаткової інформації про відомий об'єкт - вторинне навчання.
4.
Витягання інформації з бази знань - зіставлення опису невідомого об'єкту з описами відомих об'єктів з бази знань.

Процес переробки інформації в базі знань або спрощення семантичної мережі (2-ий процес) припускає заміну її фрагмента однією вершиною, якою зіставлено складніше поняття, об'єкт або явище. Заміна відбувається в результаті цілеспрямованого пошуку фрагмента семантичної мережі, що описує поняття, в початковій семантичній мережі. Для пошуку заданого фрагмента необхідно застосовувати метод зіставлення фрагментів.

Введення в базу знань додаткової інформації про відомий об'єкт (3-ій процес) з метою до навчання системи здійснюється в результаті пред'явлення на вхід системи нового зображення відомого об'єкту. Метод зіставлення фрагментів семантичної мережі застосовується для порівняння старого і нового описів об'єкту, після чого старий опис модифікується з урахуванням відмітних моментів нового опису. Витягання інформації з бази знань з метою розпізнавання зображення деякого об'єкту (4-ий процес) припускає пред'явлення на вхід системи зображення невідомого об'єкту. Зображення піддається опису на семантичній мережі, одержаний опис по черзі порівнюється з описами всіх відомих системі об'єктів, визначається найближчий опис, після чого робиться висновок про тип зображеного об'єкту. Метод зіставлення фрагментів використовується для зіставлення описів відомого і невідомого об'єктів. При зіставленні фрагментів неоднорідної нечіткої семантичної мережі  пропонується допускати можливість зіставлення як однойменних, так і різнойменних вершин і дуг. Спотворення на зображенні можуть привести, наприклад, до того, що один і той же структурний елемент в одному випадку буде ідентифікований як відрізок прямої, а в іншому - як дуга. Тому при зіставленні описів двох зображень відрізок прямої і дуга повинні бути зіставлені при збігу інших елементів контура. Для можливості зіставлення різнойменних елементів неоднорідної нечіткої семантичної мережі  вводиться поняття множини ототожнення. Множини ототожнення утворюють різнойменні, але спів ставні поняття. Таким чином, поняття «дуга» і «пряма» можна віднести до однієї множини ототожнення. Правила співставлення елементів неоднорідної нечіткої семантичної мережі з урахуванням множини ототожнення визначаються таким чином:

- дві вершини спів ставні, якщо вони однойменні або належать одній множині ототожнення;

- дві дуги спів ставні, якщо вони однойменні або належать одній множині ототожнення, а вершини, які вони сполучають, також спів ставні.

Варіант спів ставлення двох фрагментів неоднорідної нечіткої семантичної мережі є сукупністю пар зіставлених дуг і вершин. Подібність пари елементів неоднорідної нечіткої семантичної мережі 
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(2.3)
де 
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-ий елемент 1-го фрагмента і 
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-ий елемент 2-го фрагмента неоднорідної нечіткої семантичної мережі;
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- похибка нечіткого співставлення пари елементів 
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- міри інтенсивності 
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-ої вершини 1-го фрагмента 
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-ої вершини 2-го фрагмента неоднорідної нечіткої семантичної мережі відповідно.

Відповідно до (2.3) оцінка подібності пари елементів пропорційна мінімуму мір їх інтенсивності, що відповідає визначенню перетину нечітких відношень теорії нечітких множин. Оскільки оцінка спів ставлення різнойменних вершин повинна бути менша, ніж оцінка спів ставлення однойменних вершин, в оцінку подібності введена похибка нечіткого спів ставлення, обернено пропорційна потужності множини ототожнення нечітких понять, співставлених вершинам. З (2.3) можна одержати оцінку середньої подібності елементів неоднорідної нечіткої семантичної мережі 
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(2.4)

де 
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- кількість елементів в 1 -му і 2-му фрагментах відповідно;
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- міри інтенсивності 
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-ої вершини 1-го фрагмента 
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-ої вершини 2- го фрагмента неоднорідної нечіткої семантичної мережі відповідно.

Для оцінки варіанту співставлення двох фрагментів неоднорідної нечіткої семантичної мережі пропонується використовувати інтегральну величину 
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, що враховує подібність і відмінність фрагментів в дугах і вершинах:
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де 
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,
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- коефіцієнти важливості оцінки вершин і дуг в інтегральній оцінці, значення коефіцієнтів необхідно вибрати експериментально;
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- оцінки варіанту співставлення вершин і дуг відповідно.

Оцінки 
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 залежать від кількості співставлених елементів, мір їх інтенсивності і похибки спів ставлення. Оцінка варіанту співставлення вершин 
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(2.6)
де 
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 - оцінка спів ставлення пари вершин 
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зіставлені 
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-та вершина 1-го фрагмента і 
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-та вершина 2-го фрагмента неоднорідної нечіткої семантичної мережі;
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- кількість вершин в 1-му і 2-му фрагментах відповідно;
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- середня подібність вершин, обчислена відповідно до (2.4).

Чисельник дробу у формулі (2.6) - є абсолютна оцінка подібності фрагментів у вершинах, обчислена як сума оцінок подібності спів ставлених пар вершин. Знаменник дробу (2.6) - є максимально можлива подібність фрагментів у вершинах, обчислена як  добуток максимально можливої кількості пар вершин на середню подібність вершин фрагментів.

Оцінка варіанту зіставлення дуг 
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 обчислюється аналогічно (2.6):
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(2.7)

де 
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- оцінка співставлення пари дуг 
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, обчислена по формулі (2.3);
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- співставлені 
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-та дуга 1-го фрагмента і 
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-та дуга 2-го фрагмента неоднорідної нечіткої семантичної мережі;
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- кількість вершин в 1-му і 2-му фрагментах відповідно;
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- кількість дуг в 1-ом і 2-ом фрагментах відповідно;
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j

- середня подібність дуг, обчислена відповідно до (2.4).

Чисельник дробу (2.7) - є абсолютна оцінка подібності фрагментів в дугах, обчислена як сума оцінок подібності співставлених пар дуг. Знаменник дробу (2.7) - є максимально можлива подібність фрагментів в дугах, обчислена як добуток максимально можливої кількості пар дуг на середню подібність дуг фрагментів. Кількість співставлених дуг залежить від кількості співставлених вершин, тому в (2.7) максимально можлива кількість пар дуг обчислюється як добуток максимально можливої кількості пар вершин і середньої кількості дуг з розрахунку на одну вершину.
Поповнення неоднорідної нечіткої семантичної мережі. Поповнення неоднорідної нечіткої семантичної мережі відбувається в результаті навчання. На вхід системи пред'являється зображення і вказується назва зображеного на ньому об'єкту. По вхідному зображенню будується неоднорідна нечітка семантична мережа, дугам і вершинам якої зіставляються одиничні міри інтенсивності. Одиничні міри свідчать про те, що всі елементи є обов'язковими. При первинному навчанні невідомому об'єкту база знань доповнюється описом, одержаним по вхідному зображенню, без зміни. Вторинне навчання об'єкту, тобто пред'явлення на вхід системи зображення об'єкту, знання про який вже є в базі знань, вимагає порівняння старого опису з новим. Порівняння описів здійснюється за допомогою методу спів ставлення фрагментів, розглянутого для парадигми неоднорідної нечіткої семантичної мережі в попередньому пункті. Після того, як фрагменти зіставлені і виявлені подібні і відмінні елементи, старий опис повинен бути змінений з урахуванням виявлених відмінностей. Розглянемо три можливі випадки спів ставлення елементів.

Випадок 1: Елемент є і в старому описі, і в новому, необхідно збільшити міру його інтенсивності в базі знань:
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де 
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[image: image80.wmf]n

-му і 
[image: image81.wmf])

1

(

-

n

-му кроках навчання відповідно; 
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 - приріст інтенсивності елементу на 
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-му кроці навчання.

Нехай, наприклад, деякий елемент в базі знань має одиничну інтенсивність, і нехай в новому описі цьому елементу знайдений аналог. В цьому випадку інтенсивність елементу в базі знань повинна залишитися одиничною, оскільки одиниця - це верхня межа можливих значень інтенсивності. Розглянемо тепер ситуацію, коли співставлений елемент бази знань має інтенсивність 2/3. Дане значення інтенсивності говорить про те, що елемент зустрівся 2 рази в серії з трьох навчальних зображень. Слід збільшити значення інтенсивності до 3/4 - елемент зустрівся тричі в серії з чотирьох навчальних зображень. З розглянутих прикладів (таблиця 2.1) можна припустити, що приріст інтенсивності елементу неоднорідної нечіткої семантичної мережі 
[image: image84.wmf])

(

n

Ñ

на 
[image: image85.wmf]n

-му кроці навчання обчислюється по формулі:

[image: image86.wmf]n

n

n

)

1

(

)

(

1

-

-

=

Ñ

m

 ,





(2.9)

де 
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[image: image88.wmf])

1

(

-

n

-му кроці навчання; 
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- кількість навчальних прикладів або кроків навчання.

Таблиця 2.1 – Приклади ситуацій вторинного навчання для 1-го випадку

	
[image: image90.wmf]n


	
[image: image91.wmf])

1

(

-

n

m


	
[image: image92.wmf])

(

n

m


	
[image: image93.wmf])

(

n

Ñ



	2
	1
	1
	0

	4
	2/3
	3/4
	1/12

	5
	3/4
	4/5
	1/20


Підставивши (2.9) в (2.8) одержимо:
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(2.10)
тобто нова міра інтенсивності є сумою алгебри двох нечітких чисел 
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 — (сума алгебри двох нечітких чисел за визначенням теорії нечітких множин є їх сума за мінусом їх добутку).

Випадок 2: Елемент є тільки в старому описі, в новому йому немає аналога, інтенсивність елементу в базі знань повинна бути зменшена:
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де 
[image: image98.wmf])

1

(

)

(

-

=

n

n

m

m

 -міри інтенсивності елементу на 
[image: image99.wmf]n

 -му і 
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-му кроках навчання відповідно;
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- приріст інтенсивності елементу на 
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 -му кроці навчання.

Розглянемо ситуації навчання, представлені в таблиці 2.2, можна побачити наступну закономірність:
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де 
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 - приріст інтенсивності елементу на 
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 -му кроці навчання; 
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 - міра інтенсивності елементу на 
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-му кроці навчання;
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 - кількість повчальних прикладів або кроків навчання.

Таблиця 2.2 - Приклади ситуацій вторинного навчання для 2-го випадку
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Підставивши (2.12) в (2.11) одержимо формулу зменшення інтенсивності елементу неоднорідної нечіткої семантичної мережі:
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(2.13)
Поступово зменшуючи інтенсивність деякого елементу, можна дійти такого її значення, що елементом можна буде нехтувати. В роботі пропонується видаляти елементи дуже малої інтенсивності з бази знань, тим самим, моделюючи процес забування природної пам'яті. Забування з порогом забування 
[image: image114.wmf]x

 називатимемо операцію виключення з неоднорідної нечіткої семантичної мережі 
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, міра інтенсивності яких менше порогового значення:
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 (2.14)
Наприклад, забування з порогом 
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означає, що якщо деякий елемент зустрівся тільки в одному зображенні з десяти навчальних, то він буде видалений з бази знань. Якщо не передбачити процес забування, може відбутися надмірне розростання бази знань, що істотно уповільнить пошук інформації.

Випадок З: Елемент є тільки в новому описі, в старому йому немає аналога, новий елемент повинен бути доданий в базу знань. Оскільки з 
[image: image119.wmf]n

 випадків даний елемент зустрівся одного разу, його міра інтенсивності в базі знань повинна мати значення:
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Вираз (2.15) також може бути одержаний з (2.10) з урахуванням того, що на 
[image: image121.wmf])
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-му кроці елемент не існує, тобто його інтенсивність рівна нулю.

Отже, запропоновані формули для операції мірами інтенсивності елементів неоднорідної нечіткої семантичної мережі в процесі навчання [111]:

- міри інтенсивності співставлених елементів бази знань збільшуються по формулі (2.10);

- міри інтенсивності не співставлених елементів бази знань зменшуються по формулі (2.13);

- не співставлені елементи нового опису додаються в базу знань, міри інтенсивності нових елементів обчислюються по формулі (2.15);

- елементи бази знань, міра інтенсивності яких менше порогу забуває - умова (2.14), знищуються.

2.3 Розроблення геометричної моделі об'єкту і структури бази знань

Геометрична модель об'єкту. Пропонується формалізувати геометричний опис контурного зображення об'єкту у вигляді чотиришарової моделі неоднорідної нечіткої семантичної мережі  
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- ідентифікатор об'єкту (коренева вершина);

- 
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- шар опису геометричного каркаса;
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 - шар опису геометричної надбудови;
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 - шар опису семантичної надбудови;
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 - шар опису додаткових розмірів.

Багатошаровість семантичної мережі забезпечує впорядкований доступ до інформації і обмежує простір пошуку. Коренева вершина 
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 моделі об'єкту представляє ідентифікатор об'єкту. Геометричний каркас об'єкту 
[image: image129.wmf])

,

,

(

2

1

1

1

R

R

S

L

=

 складають особливі точки контура і просторові відношення між ними:
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- множина особливих точок, представлених набором з чотирьох атрибутів: text - тип особливої точки («Кінцева точка», «Точка розгалуження» або «Точка перегину»), 
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 і
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 - її порядковий номер, х - абсциса і 
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 — ордината особливої точки;

- 
[image: image134.wmf]1

1

1

1

1

1

1

)},

,

(

:

{

S

s

s

s

R

r

r

R

root

Î

=

=

- множина відношень належності особливих точок зображенню об'єкту, дуги несуть на собі назву «Геометричний каркас»;
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- множина відношень взаємного просторового положення особливих точок, дуги несуть на собі назви «Вище», «Лівіше» і т.д. у відповідності з лінгвістичною шкалою (рисунок 2.6).
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Рисунок 2.6 – Шар опису геометричного каркаса зображення

Геометрична надбудова 
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описує геометричні елементи, їх розміри і приналежність до них особливих точок:

- 
[image: image138.wmf]}
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— множина геометричних елементів контура (відрізків прямих, дуг і т.п.), представлених набором з чотирьох атрибутів: text - назва геометричного елементу, 
[image: image139.wmf]n

 і
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 - його порядковий номер, direct — варіант зіставлення з несиметричним примітивом, vector - вектор точок контура;
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- множина відношення належності геометричних елементів зображенню, дуги несуть на собі назву «Геометрична надбудова»;
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 - множина співвідношень ширини геометричних елементів, дуги несуть на собі назви «Ширше», «Ширина рівна» і т.д. у відповідність з лінгвістичною шкалою співвідношень ширини;
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 - множина співвідношень висоти геометричних елементів, дуги несуть на собі назви «Вище», «Висота рівна» і т.д. у відповідністі з лінгвістичною шкалою співвідношень висоти;
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- множина відношень, що визначають початкову і кінцеву точки геометричних елементів, дуги несуть на собі назви «Початок» або «Кінець» (рисунок 2.7).
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Рисунок 2.7 – Шар опису геометричної надбудови зображення

Семантична надбудова 
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 описує відособлені частини зображення - незв'язані геометричні елементи контура:
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[image: image147.wmf]}
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- множина відособлених частин зображення, представлених набором з двох атрибутів: text - назва відособленої частини, п і т – її порядковий номер;
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 - множина відношень належності відособлених частин зображенню, дуги несуть на собі назву «Семантична надбудова»;
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 - множина відношень, що визначають контур відособлених частин, дуги несуть на собі назву «Складається з»;
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 - множина відношень, що визначають каркас відособлених частин, дуги несуть на собі назву «Спирається на»;

- 
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 - множина відношень, що визначають крайні точки відособлених частин, дуги несуть на собі одну з назв: «Крайня нижня точка», «Крайня верхня точка», «Крайня ліва точка», «Крайня права точка» (рисунок 2.8).
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Рисунок 2.8 — Шар опису семантичного налаштування зображення

Додаткові розміри 
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описують відстані між відособленими частинами контура:

- 
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- множина додаткових розмірів, представлених набором з двох атрибутів: text - назва розміру, 
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 і
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 - його порядковий номер;
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- множина відношень належності додаткових розмірів зображенню, дуги несуть на собі назву «Додаткові розміри»;
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- множина відношень додаткових горизонтальних розмірів, дуги несуть на собі назви «Дещо ширше», «Ширина рівна», «Значно ширше» і т.д. у відповідність з шкалою співвідношень ширини;
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 - множина відношень додаткових вертикальних розмірів, дуги несуть на собі назви «дещо» вищий, «Висота рівна», «Значно вище» і т.д. у відповідність з шкалою співвідношень висоти;
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- множина відношень, що визначають початкову і кінцеву точки вимірювання розміру, дуги несуть на собі назви «Від» або «До» (рисунок 2.9).
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Рисунок 2.9 - Шар опису додаткових розмірів зображення

Сутності і зв'язки геометричної моделі об'єкту виділені в результаті аналізу структури геометричного опису. 

Модель бібліотеки примітивів. Бібліотеку примітивів складає множина геометричних примітивів, для кожного з яких необхідно зберігати як вербальне, так і візуальне його представлення. Інтерпретація елементів контура відбувається шляхом їх співставлення з візуальними образами примітивів бібліотеки. Геометричний примітив - це гладка крива без точок розгалуження, яка завжди зв'язує дві особливі точки. Така крива може бути задана послідовністю точок з двома координатами, тобто візуальний образ примітиву може зберігатися як в графічному файлі, так і у вигляді вектора точок. Представлятимемо бібліотеку примітивів трійкою вигляду 
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— ідентифікатор бібліотеки примітивів (коренева вершина моделі);

- 
[image: image164.wmf]}

{

1

1

g

g

s

S

=

- множина геометричних примітивів, представлених набором з двох атрибутів (text, vector), де text - назва геометричного примітиву, наприклад, дуга або відрізок прямої, vector - вектор точок кривої примітиву або назва графічного файлу із зображенням примітиву;
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 - множина відношень належності примітиву бібліотеці примітивів, дуги несуть на собі назву «Геометричний примітив» (рисунок 2.10).


[image: image166.emf]S

S_root

S1

at

S1

aj

S1

ak

Клас i

Бібліотека геометричних примітивів

r1

 

ij

Елемент

множини

Елемент

множини

Елемент

множини

r1

 

gi

r1

 

gk

r1

 

gj

Дуга

(x

i1,

Y

j1

)

,

(x

i2

,

Y

j2

)

,

(x

i2

,

Y

j2

)

,...

Пряма

(x

j1,

Y

j1

)

,

(x

j1

,

Y

j1

)

,

(x

j1

,

Y

j1

)

,...

Півкруг

(x

k1,

Y

k1

)

,

(x

k1

,

Y

j1

)

,

(x

k1

,

Y

j1

)

,...


Рисунок 2.10 – Модель бібліотека примітивів
Модель лінгвістичних шкал. Автоматичний опис зображення нечіткими категоріями здійснюється через процедуру перетворення результатів точних обчислень до нечіткої вербальної або лінгвістичної шкали.
Лінгвістична шкала – це набір понять, кожному з яких зіставлений інтервал значень числової величини. Не всі вербальні поняття мають числовий вираз. Наприклад, такі семантичні ознаки фотопортретного зображення, як повнота особи, висота лоба, ширина лоба, нахил лоба, можуть бути виражені числом, а форма потилиці (опукла, звична або стесана) - ні. Далі лінгвістичною шкалою називатимемо шкалу вербальних понять, які мають числовий еквівалент. Лінгвістичні шкали можуть мати різну градацію. Для відношень розміру виділяють тричленну, п’ятичленну і семичленну шкали:

- більше, рівно, менше;

- значно більше, більше, рівно, менше, значно менше;

- значно більше, більше, трохи більше, рівно, трохи менше, менше, значно менше. Опис лінгвістичної шкали полягає у впорядковуванні понять на числовій осі, що складають шкалу: кожному вербальному поняттю задаються точні числові ліва і права межі. Для сусідніх категорій шкали межі чітких значень можуть перетинатися. Якщо при оцінці числового значення воно потрапляє в область загальних значень двох нечітких понять, рішення ухвалюється на основі відхилень оцінюваного значення від центру інтервалів.

Отже, для представлення лінгвістичних шкал необхідна п'ятірка вигляду
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 - ідентифікатор області знань (коренева вершина моделі);
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 - множина ідентифікаторів лінгвістичних шкал;
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- множина понять природної мови, представлена набором з чотирьох атрибутів: text- поняття, 
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- ліва точна числовою межа, max- права точна числова межа, avg- середина числового інтервалу;
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 - множина відношень належності шкали області знань лінгвістики, дуги несуть на собі назву «Елемент множини»;
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- множина відношень належності понять лінгвістичній шкалі, як назва дуги виступає порядковий номер поняття на шкалі (рисунок 2.11).
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Рисунок 2.11 – Рисунок лінгвістичних шкал

3 РОЗРОБЛЕННЯ АЛГОРИТМІВ СЕМАНТИЧНОГО АНАЛІЗУ ЗОБРАЖЕНЬ

3.1 Програмна система для семантичного аналізу контурних зображень

Програмна система для семантичного аналізу контурних зображень розроблена за допомогою інтегрованого середовища візуального програмування Delphi 6.0. Функціональна схема програмної системи представлена на рисунку 3.1.

Початкове зображення завантажується в систему з файлу формату BMP і може бути багатоколірним, півтоновим, бінарним. Зображення повинне бути піддано попередньому обробленню, оскільки процедури побудови геометричної моделі об'єкту працюють з тонким контурним препаратом.

Структурна схема перетворення півтонового зображення в тонке контурне представлена на рисунку 3.2.

Інструментарій для попереднього оброблення зображення з метою поліпшення його якості і отримання тонкого контурного препарату дозволяє:

- сегментувати зображення з постійним рівнем — перетворити кольорове або півтонове зображення в бінарне за допомогою алгоритму сегментації з постійним для всього зображення порогом яскравості;

- сегментувати зображення із змінним рівнем - перетворити кольорове або півтонове зображення в бінарне за допомогою алгоритму сегментації із змінним рівнем;

- заповнити пустоти в бінарному зображенні, тобто зачорнити групи незачорнених елементів усередині ліній;

- видалити в бінарному зображенні шум у вигляді одиночних елементів фону і кінцеві точки ліній - «бахрому»;

- виділити контури бінарного зображення, тобто таких ділянок зображення, на яких відбувається різка зміна градацій, за допомогою диференціального оператора Лапласа;
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Рисунок 3.1 — Функціональна схема програмної системи для семантичного аналізу контурних зображень
- виконати стоншення бінарного зображення, щоб всі лінії контура мали однакову ширину в один піксель.
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Рисунок 3.2 – Схема попереднього оброблення зображення

Основний інструментарій програмної системи реалізує алгоритми семантичного аналізу тонкого контурного зображення і дозволяє:

- побудувати по контурному зображенню геометричну модель об'єкту, вербальні поняття геометричної моделі виходять на основі шкал нечітких понять, при цьому точні числові координати особливих точок і точні числові розміри структурних елементів також запам'ятовуються в моделі;

- відновити зображення об'єкту по числових характеристиках геометричної моделі об'єкту: координатам особливих точок і розмірам структурних елементів контура, числові характеристики геометричної моделі можуть бути початковими або відновленими;

- перерахувати точні числові розміри структурних елементів контура і додаткові розміри контура по їх словесних описах в геометричній моделі об'єкту з використанням шкали нечітких понять розмірів;

- перерахувати точні числові координати особливих точок по їх словесних описах в геометричній моделі об'єкту і точних числових розмірах контура з використанням шкали нечітких понять просторового положення ;

- зіставити геометричну модель об'єкту, побудовану по поточному зображенню, з моделлю класу, для наочного відображення результатів зіставлення обидва фрагменти неоднорідної нечіткої семантичної мережі представляються візуально з використанням алгоритму відновлення зображення по геометричній моделі об'єкту, на відновлених зображеннях зіставлені частини розфарбовуються однаковим кольором;

- доповнити опис заданого класу зображень в базі знань з урахуванням геометричної моделі об'єкту, побудованої по поточному зображенню - навчити систему;

- зіставити геометричну модель об'єкту, побудовану по поточному зображенню, з описами всіх відомих класів в базі знань і вибрати найближчий клас - розпізнати об'єкт, близький клас вибирається виходячи з максимуму міри подібності фрагментів неоднорідної нечіткої семантичної мережі.

Для побудови геометричної моделі контурного зображення об'єкту, також для навчання, розпізнавання і відновлення зображення по його геометричній моделі, необхідно мати заповнену відповідним чином базу знань. База знань організована на неоднорідній нечіткій семантичній мережі і має три розділи: бібліотеку примітивів, лінгвістичні шкали і класи зображень. Програмна реалізація  розроблених алгоритмів здійснена в середовищі Delphi 6.0.

 3.2 Алгоритм побудови геометричної моделі об'єкту

Пошук особливих точок.

Побудова геометричної моделі об'єкту 
[image: image177.wmf]0
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 починається з базового шару - геометричного каркаса 
[image: image178.wmf]1

L

, оскільки решта шарів є надбудовою над ним. Геометричний каркас складають особливі точки контура трьох типів: кінцеві точки, точки розгалуження і точки перегину.

Нехай точки контура є чорними, а точки фону - білими, тоді функцію яскравості точки растру можна визначити таким чином:
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Нехай 
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 — яскравість точки растра
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, а 
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, - яскравість 
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-ої точки восьмиточкової околиці точки 
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. Тоді точка растру 
[image: image185.wmf]A

 є кінцевою точкою контура, якщо вона чорна і в її восьмиточковій околиці є не більш однієї чорної точки, тобто виконана умова:
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Точка растру 
[image: image187.wmf]A

 є точкою розгалуження, якщо вона чорна і в її восьмиточковій околиці є більше двох чорних точок, тобто виконана умова:
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Процедури виявлення кінцевих точок і точок розгалуження аналогічні: необхідно підрахувати кількість чорних точок у восьмиточковій околиці кожної чорної точки растру.

Точка контура є точкою перегину, якщо кривизна контура в ній більше деякого граничного значення 
[image: image189.wmf]max

G

. Для виявлення точок перегину необхідно простежувати контур, обчислюючи його кривизну, при цьому кількість точок перегину на контурі залежатиме від вибраного порогу кривизни 
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, а в граничному випадку точки перегину розіб'ють контур на відрізки прямих. Контур об'єкту повинен бути розбитий на частини так, щоб кожна з них відповідала деякому геометричному примітиву з бібліотеки примітивів. Кривизна геометричних примітивів може бути різною, тому в пропонованому алгоритмі первинне розбиття контура здійснюється кінцевими точками і точками розгалуження, а при невдалій спробі ідентифікації, одержані частини діляться точками перегину до тих пір, поки кожна з частин не буде ідентифікована.

Розглянемо алгоритм виявлення точки перегину. Він базується на критерії гладкості кривої Монтанарі, який використовується для розв’язку задачі виділення оптимально гладкої кривої [38]: кожна послідовність з трьох точок 
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 гладкої кривої може змінювати її напрям не більше ніж на 45°. Довірча функція для вибору якнайкращого 
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 для пари точок 
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- максимум довірчої функції для пари 
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- яскравість точки 
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- штраф кривизни, рівний 1, якщо кривизна більше або рівна 45°, і 0, якщо кривизна 0°.

На відміну від задачі виділення оптимально гладкої кривої, розв’язуваній  за допомогою критерію Монтанарі, в задачі знаходження точки перегину виділимо наступні особливості:

- вже є крива заданої довжини;

- всі точки кривої мають однакову яскравість 
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, оскільки зображення бінарне;

- контур структурного елементу максимально тонкий, отже, будь-яка точка кривої змінює її напрям на 90°, 45° або 0°.

Для вирішення поставленої задачі пропонується перетворити критерій Монтанарі таким чином:

- ввести знак штрафу кривизни, якщо крива повертається наліво, то штраф кривизни негативний, якщо крива повертається направо - позитивний;

- збільшувати граничне значення кривизни при кожному новому проході кривої, якщо на попередньому проході було знайдене більше однієї точки перегину, тобто спочатку спробувати знайти точку, в якій напрям кривої змінюється щодо початкової точки більш ніж на 45°, потім, у разі неуспіху, спробувати знайти точку, в якій напрям кривої змінюється на 90° і т.д.

Отже, при визначенні кривизни геометричного елементу, він простежується від деякої початкової точки, для кожної точки 
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 обчислюється вага, яка відбиває зміну напряму кривої, що закінчується в даній точці:
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 — вага, що розглядається на черговому кроці точки і її попередниці. Вага двох перших точок кривої вважається рівною 0;
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 - функція обчислення штрафу кривизни. Якщо точка не змінює напрям кривої, то штраф кривизни рівний 0. Якщо точка змінює напрям кривої, відхилюючи її проти годинникової стрілки, штраф кривизни негативний, по годинній — позитивний. Для кута відхилення 45° модуль штрафу кривизни рівний 1, для кута відхилення 90° - 2, 135° - 3 (рисунок 3.3).
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Рисунок 3.3 – Функція штрафу кривизни

Точка 
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вважається точкою перегину, якщо виконана умова:

 
[image: image211.wmf]max

)

(

G

z

g

k

³








 (3.6)
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 - вага точки 
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 - граничне значення кривизни, збільшуване з кожним новим проходом від одиниці на одиницю.

Для кожної знайденої особливої точки геометрична модель об'єкту 
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 доповнюється:

- вершиною 
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, яка представлятиме особливу точку;

- дугою 
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 з кореневою вершиною моделі 
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Опис взаємного положення особливих точок

Просторові відношення між особливими точками задають орієнтацію контура в плоскому просторі. Опис просторових відношень між кожною парою особливих точок є повним, але надмірним і приводить до непотрібного ускладнення моделі. Пропонується виключити з моделі відношення, які можуть бути одержані висновком по транзитивному замиканню, упорядковуючи особливі точки по абсцисі і по ординаті, і описуючи просторові відношення між сусідніми в одержаних послідовностях парами особливих точок. В цьому випадку для опису взаємного просторового положення 
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особливих точок потрібно не більш 
[image: image221.wmf])

1

(

2

-

´

n

 просторових відношень.

Повнота опису повинна бути досягнута як для зображення в цілому, так і для кожної його частини окремо. Тому  пропонується спочатку описати взаємне положення особливих точок усередині кожної відособленої частини, а потім - взаємне положення частин. У зв'язку з цим просторові відношення між особливими точками можуть бути описані тільки після того, як виділені відособлені частини контура.

Важливою особливістю розробленої геометричної моделі об'єкту є те, що на її основі виходять вербальні (словесні) описи поняттями природної мови. Контурне зображення об'єкту можна представити як множину чорних точок, положення яких характеризується двома координатами. Вербальний опис зображення не містить координат - положення особливих точок контура характеризується як вище, нижче, правіше, лівіше.

Вербальна оцінка відношення між об'єктами 
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 виконується в два етапи:

- на основі властивостей об'єктів 
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 розраховується числова оцінка відношення 
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Формула числової оцінки відношення 
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 залежить від типу відношення. Просторове положення 
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 пропонується характеризувати кутом обертання прямої, що сполучає дві особливі точки, проти годинникової стрілки навколо 
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 - приріст, що переводить кут з інтервалу головних значень арктангенса 
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Рисунок 3.4 – Кут, що характеризує взаємне положення особливих точок

Лінгвістична шкала - це набір понять, кожному з яких зіставлений інтервал значень числової величини. Шкала просторових понять для кожного поняття, що використовується в задачі вербального опису взаємного положення особливих точок, визначає інтервал взаємних кутових положень.

Кількість розподілів (понять) на шкалі може бути різна. Для опису взаємного положення особливих точок можна запропонувати чотирьохчленну шкалу, що містить чотири поняття: «вище», «нижче», «правіше» і «лівіше»; або восьмичленну шкалу: «вище», «нижче», «правіше», «лівіше», «правіше і вище», «правіше і нижче», «лівіше і вище», «лівіше і нижче». Можна збільшити кількість розподілів шкали до 16, ввівши поняття типу правіше-правіше-вище. Достатня (краща) розмірність повинна бути визначена для кожної лінгвістичної шкали на практиці.

Для переходу від числової величини до вербального поняття серед понять лінгвістичної шкали необхідно вибирати поняття, похибка ототожнення з яким мінімальна. Помилку ототожнення числової величини з деяким поняттям лінгвістичної шкали необхідно оцінювати як відхилення цієї величини від середини інтервалу, зіставленого поняттю на шкалі:
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де 
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 – вербально описана числова величина;
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 – межі інтервалу, зіставленого поняттю 
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У природній мові практично будь-яке поняття має антонім – протилежне по значенню поняття. Наприклад, якщо одна особлива точка правіша другої, то друга лівіша першої, поняття «правіші» і «лівіші» – антоніми. Наявність в геометричній моделі об'єкту антонімів ускладнює висновок, тому пропонується виключити використання антонімів з лінгвістичних шкал і, відповідно, з моделі об'єкту, визначивши шкали лише для одного поняття з пари антонімів. Фактично, ця умова звужує діапазон числових значень лінгвістичної шкали. Тому числовій оцінці піддається як пряме відношення від об'єкту 
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 до об'єкту 
[image: image250.wmf]B

, так і зворотне відношення від об'єкту 
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, і обидві оцінки порівнюються з інтервалами лінгвістичної шкали. Якщо мінімальна похибка зіставлення одержана для прямої величини, то описується відношення 
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Відповідно, для кожної пари сусідніх особливих точок  
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 геометрична модель об'єкту 
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 Пошук геометричних елементів. Другий шар геометричної моделі об'єкту 
[image: image265.wmf]0
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- геометрична надбудова 
[image: image266.wmf]2

L

. Геометричну надбудову утворюють геометричні елементи контура. Геометричним елементом є контур, обмежений двома особливими точками. Пошук геометричних елементів полягає в дослідженні контура від однієї особливої точки до іншої, тому виконується після того, як знайдені особливі точки.

Для того, щоб ідентифікувати структурний елемент або ототожнити з відомим геометричним примітивом, його контур порівнюється з контурами геометричних примітивів з бібліотеки примітивів. Накладення контурів структурного елементу і примітиву буде коректним тільки за умови еквівалентності їх положення в площині і розмірів. Тому в пропонованому алгоритмі зображення примітиву піддається геометричним перетворенням до поєднання його кінцевих точок з кінцевими точками структурного елементу. Завжди існує два варіанти поєднання кривих:

- початок однієї з початком іншої, назвемо його прямим;

- початок однієї з кінцем іншої, назвемо його зворотним.

Варіант поєднання не має значення для симетричної кривої, дзеркальне відображення якої щодо прямої лінії, що сполучає початок і кінець, дає ідентичну криву: два відрізки прямої лінії співпадуть у будь-якому випадку. Сумістити несиметричні криві можна лише одним з двох варіантів, тому при ідентифікації структурного елементу необхідно розглядати два варіанти його поєднання з геометричним примітивом: прямий і зворотний. Оскільки вибір початку і кінця кривої відносний, пропонується визначити варіант поєднання через кут обертання кривої: кути обертання для прямого і зворотного поєднання відрізняються на 180°.

Нехай обертанню завжди піддається зображення геометричного примітиву, обертання відбувається за годинниковою стрілкою спочатку на кут 
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, а потім на кут 
[image: image268.wmf]b

, точкою обертання є кінцева точка примітиву з мінімальною ординатою, або при рівних ординатах - з мінімальною абсцисою. Тоді кути обертання обчислюються по формулах :
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 - кут нахилу структурного елементу;
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, - кут нахилу геометричного примітиву.

Кутом нахилу кривої вважатимемо кут, який утворює пряму, що сполучає кінцеві точки кривої з віссю абсцис. Кут нахилу кривої розраховується через координати кінцевих точок за допомогою функцій головних значень арктангенса і лежить в діапазоні 
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де 
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 - координати кінцевих точок кривої.

Обертання приводить дані криві до однакової орієнтації в плоскому просторі. Після обертання зображення примітиву піддається масштабуванню. По горизонталі і по вертикалі вибирається свій коефіцієнт масштабування з тим розрахунком, щоб зрівняти як горизонтальні, так і вертикальні розміри кривих. Коефіцієнти масштабування визначаються із співвідношення горизонтальних і вертикальних проекцій примітиву і структурного елементу:
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де 
[image: image279.wmf]2
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 - горизонтальна і вертикальна проекції структурного елементу;
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 - горизонтальна і вертикальна проекції примітиву.

При перерахунку координат кривої з позитивним коефіцієнтом масштабування (розтягуванні) на ній виникають розриви. Розриви в один піксель можуть з'явитися також при обертанні, через округлення нових значень координат. Тому після обертання і масштабування крива примітиву піддається згладжуванню. Для побудови гладкої кривої по набору наявних точок примітиву може бути використана, наприклад, форма В-сплайна.

Для остаточного зіставлення кінців примітиву і структурного елементу після приведення їх напрямів і розмірів виконується паралельний зсув примітиву.

Для оцінки відмінності контурів примітиву і структурного елементу  пропонується використовувати площу фігури, обмеженої цими кривими, віднесену до проекції примітиву на вісь абсцис:
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де 
[image: image284.wmf]1

S

 - площа фігури, обмеженої кривою примітиву, віссю абсцис і перпендикулярами, опущеними на вісь абсцис з кінцевих точок примітиву;


[image: image285.wmf]2

S

 - площа фігури, обмеженої кривою структурного елементу, віссю абсцис і перпендикулярами, опущеними на вісь абсцис з кінцевих точок структурного елементу;
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 - абсциси початкової і кінцевої точок геометричного примітиву;
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 - абсциси початкової і кінцевої точок структурного елементу;
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 - функція, яка повертає мінімальне значення ординати кривої примітиву для заданого значення абсциси;
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 - функція, яка повертає мінімальне значення ординати кривої структурного елементу для заданого значення абсциси.

Чим менша площа, обмежена кривими примітиву і структурного елементу, тим менше їх відмінність, тобто серед примітивів вибирається примітив з мінімальною оцінкою відмінності 
[image: image292.wmf]Q

.

Структурний елемент вважається складовим, якщо оцінка відмінності його контура більше гранично допустимого значення 
[image: image293.wmf]max

Q

 для всіх відомих геометричних примітивів, тобто геометричний елемент сильно відрізняється від всіх геометричних примітивів:
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де 
[image: image295.wmf]i

Q

 - оцінка відмінності контурів структурного елементу і 
[image: image296.wmf]i

-го примітиву бібліотеки;
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Q

- максимально допустима міра відмінності, її значення належить вибрати експериментально.

Складовий геометричний елемент розбивається на частини точками перегину, кожна з яких піддається ідентифікації. Для кожного ідентифікованого геометричного елементу геометрична модель об'єкту 
[image: image298.wmf]0
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 доповнюється:

- вершиною 
[image: image299.wmf]2
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, яка представлятиме геометричний елемент, причому в назві геометричного елементу, окрім назви геометричного примітиву, указується варіант поєднання «+» - прямої, або «-» - зворотний;

- дугою 
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, з’єднуючою  
[image: image301.wmf]2

s

з кореневою вершиною моделі 
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- парою дуг 
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 з’єднуючих вершинами 
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, відповідними особливим точкам геометричного елементу.

Існуючі алгоритми попереднього оброблення зображення не забезпечують отримання ідеального контурного препарату, проте після того, як на контурі об'єкту виділені особливі точки і геометричні елементи, з'являється можливість поліпшити його якість. Зайвими елементами контура є одиночні особливі точки, не зіставлені жодному геометричному елементу, а також групи особливих точок - сусідні особливі точки на растрі. Одиночні особливі точки не несуть корисної інформації про геометричну структуру контура, є шумом на зображенні і повинні бути виключені з моделі об'єкту. Групи сусідніх особливих точок можуть виникнути при стоншені контура в місцях його розгалуження, вони спотворюють інформацію про структуру контура: два геометричні елементи за наявності групи сусідніх особливих точок виявляються несуміжними, тому будь-яка група особливих точок повинна бути замінена однією особливою точкою розгалуження (рисунок 3.5).

[image: image308.wmf]Одиночна особлива точка

Група особливих точок


Рисунок 3.5 – Поліпшення якості контура

Порядок використання процедур видалення і злиття не має значення: можна спочатку видалити одиночні точки, потім злити сусідні, можна навпаки. Пошук одиночних і сусідніх особливих точок виконується за допомогою методів прямої і зворотної хвилі.

Опис розмірів геометричних елементів

У геометричній моделі об'єкту 
[image: image309.wmf]0

W

 описуються відносні розміри геометричних елементів, тобто співвідношення ширини 
[image: image310.wmf]4

R

 і висоти 
[image: image311.wmf]5

R

 геометричних елементів.

При описі розмірів, як і при описі просторової орієнтації контура, надмірність виключається впорядковуванням геометричних елементів і оцінкою розмірів сусідніх пар елементів. Процедура опису розмірів виконується в два етапи:

- геометричні елементи упорядковуються по ширині і описуються пари близькі по ширині (сусідні в одержаній послідовності);

- геометричні елементи упорядковуються по висоті і описуються пари близькі по висоті (сусідні в одержаній послідовності).

Опис кожної відособленої частини контура повинен бути самодостатнім, тобто не повинен залежати від опису інших частин. Ця вимога висувалася при описі взаємного положення особливих точок, воно актуальне і зараз. У зв'язку з цим пропонується спочатку співвіднести розміри геометричних елементів контура усередині кожної відособленої частини контура, а потім співвіднести розміри частин.

Співвідношення ширини і висоти, як і просторові відношення особливих точок, характеризуються нечіткими поняттями природної мови: ширше, вже, вище, нижче, рівно.

Числова оцінка відношення ширини 
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де 
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 — абсциси кінцевих точок 
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-го геометричного елементу;
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 - абсциси кінцевих точок 
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Числова оцінка відношення висоти 
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де 
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 — ординати кінцевих точок 
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-го геометричного елементу;
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 - ординати кінцевих точок 
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Числова оцінка співвідношення ширини і висоти перетвориться в нечітке поняття за допомогою лінгвістичних шкал горизонтальних і вертикальних розмірів. Порядок використання цих лінгвістичних шкал відповідає порядку використання лінгвістичної шкали кутових положень. Для кожної пари геометричних елементів 
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, впорядкованих по ширині, геометрична модель об'єкту 
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доповнюється:

- або дугою 
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, що виходить з 
[image: image334.wmf]i

s

2

 і входить в 
[image: image335.wmf]1

2

+

i

s

;

- або дугою 
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Для кожної пари геометричних елементів 
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, впорядкованих по висоті, геометрична модель об'єкту 
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 доповнюється:

- або дугою 
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, що виходить з 
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Пошук відособлених частин контура

Третій шар геометричної моделі об'єкту 
[image: image348.wmf]0

W

 — семантична надбудова 
[image: image349.wmf]3

L

. Семантичну надбудову утворюють відособлені частини контура - групи геометричних елементів, що не мають загальних особливих точок.

Інформація про розділення контура на частини необхідна при описі взаємного положення особливих точок і розмірів структурних елементів. Тому відособлені частини зображення виділяються після того, як знайдені всі особливі точки і структурні елементи, але до опису їх взаємного положення і розмірів.

Алгоритм розбиття множини геометричних елементів на групи достатньо простий. Для деякого геометричного елементу за допомогою методу прямої хвилі знаходяться дві його особливі точки, для кожної знайденої особливої точки за допомогою методу зворотної хвилі знаходяться геометричні елементи, що спираються на неї. Знайдені таким чином геометричні елементи є безпосередньо зв'язаними і утворюють групу. Процедура пошуку безпосередньо зв'язаних елементів повторюється для кожного знов знайденого елементу до тих пір, поки не будуть знайдені всі елементи групи. Аналогічним чином знаходяться всі відособлені частини контура.

Кожна виділена частина контура описується в геометричній моделі об'єкту 
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:

- вершиною 
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 яка представлятиме цю частину контура;

- дугою 
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, що сполучає 
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 з кореневою вершиною моделі 
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- дугами 
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, що сполучає 
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 з вершинами 
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 (геометричними елементами групи);

- дугами 
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, що сполучає 
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 з вершинами 
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 (особливими точками в основі геометричних елементів групи);

- чотирма дугами 
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, що сполучає 
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 з вершинами 
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, що є крайньою лівою, крайньою правою, крайньою верхньою і крайньою нижньою серед особливих точок даної частини контура — особливими точками екстремуму.

Опис взаємного положення відособлених частин контура

У геометричній моделі об'єкту 
[image: image364.wmf]0

W

 взаємне положення відособлених частин описують просторові відношення (шар 
[image: image365.wmf]1
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) і додаткові розміри між точками екстремуму цих частин (шар 
[image: image366.wmf]4

L

).

Опис взаємного положення кожної пари відособленої частини надмірний, тому пропонується описувати взаємне положення сусідніх пар відособлених частин, впорядкованих деяким чином в плоскому просторі. Впорядковування відособлених частин в просторі здійснюється відповідно до порядку точок екстремуму, можливі наступні варіанти порядку:

- порядок крайніх лівих точок за збільшенням абсцис;

- порядок крайніх лівих точок за збільшенням ординат;

- порядок крайніх правих точок за збільшенням абсцис;

- порядок крайніх правих точок за збільшенням ординат;

- порядок крайніх верхніх точок за збільшенням абсцис;

- порядок крайніх верхніх точок за збільшенням ординат;

- порядок крайніх нижніх точок за збільшенням абсцис;

- порядок крайніх нижніх точок за збільшенням ординат.

Для кожного варіанту порядку і для кожної пари сусідніх точок екстремуму геометрична модель об'єкту доповнюється:

- дугою 
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 з’єднуючою  дві вершини 
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 (просторовим відношенням, що сполучає дві особливі точки екстремуму);

- вершиною 
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, яка представлятиме додатковий розмір;

- дугою 
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, з’єднуючою 
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з кореневою вершиною моделі 
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- парою дуг 
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[image: image376.wmf]4

s

 з вершинами 
[image: image377.wmf]i

s

1

,,
[image: image378.wmf]1

1

1

S

s

i

Î

+

 (особливими точками екстремуму).

Після того, як необхідні додаткові розміри визначені, описуються їх нечіткі співвідношення аналогічно тому, як описуються співвідношення розмірів геометричних елементів деякої відособленої частини контура.

3.3 Алгоритм виділення контурів зображень

Для виявлення зовнішньої границі зображення використано метод у якому ділянки зображення не аналізуються, якщо їхній колір співпадає або наближається до кольору зображення з деякою похибкою . Даним підходом визначаються пікселі фону. Колір точки (пікселя) задається в просторі RGB. Щоб точка була визнана частиною фону, значення її RGB складників повинно відповідати наступним умовам (3.16):
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, G, B – можливе відхилення компонент RGB від заданих значень фону;
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 – колір фону в базисі RGB;

R, G, B – колір пікселя в базисі RGB;

Для покращення результатів функціонування алгоритму використовується динамічне значення кольору фону. Визначення значення динамічного фону проходить за наступними правилами (3.17):
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Використання динамічного фону зменшує вплив шуму та спотворень, викликаних датчиками камери. Недоліком такого підходу є зниження ефективності роботи при недостатній якості зображення (шуми та спотворення перекривають зображення клітин або мають схожий відтінок з кольором клітини протягом значного періоду), тому перед запуском програми, при необхідності зображення вимагає додаткової обробки.
Для видалення неінформативних точок, а також подолання деяких недоліків, що виникають під час зйомки (окремі точки (пікселі), що відрізняються від фону, але не входять до складу клітин), перевірка сусідніх пікселів на приналежність до фону використовується. Для цієї перевірки вводиться відображення зображення зі значеннями 0 та 1, де 0 – точка, що належить, а 1 – не належить фону. Алгоритм фільтрації зображень виконується за такими правилами (3.18):
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де f(i, j) – це логічна функція, яка визначає факт зв’язків з сусідніми пікселями;

xi,j – значення маски для (і; j) пікселя;


п – ширина зображення в пікселях;

т – висота зображення в пікселях;

p – мінімальне число сусідніх точок при наявності яких точка  належатиме фону.

Експериментальним шляхом було визначено як найбільш оптимальне за критерієм якість/швидкодія число р = 6. Причому, при зростанні значення параметра р, якість обробки зображення зростає, але знижується швидкість роботи програми, але при великих значеннях параметра р можуть відкинутися точки, що мають інформативну цінність. На рисунку 3.6 приведено приклад визначення параметра р:

Для точки М (х,у) перевірка сусідніх точок буде розпочинатись з точки Р8[image: image386.wmf])
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, після цього перевірку за правилом (3.18), можна закінчувати, адже р=6. Як видно з рисунку 3.6 значення р=6 цілком достатньо для визнання точки інформативною.
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Рисунок 3.6 – Визначення параметра р
Для визначення точок зовнішнього кордону (контуру) зображення використовується такий алгоритм:

1) вибір відправної точки;

2) рухаючись за годинниковою стрілкою, виділяється наступний (сусідний) піксель, що не належить фону, а межує з ним;

3) перевіряється наявність наступної точки (сусідньої), яка б задовольняла умовам належності точки контуру. В іншому випадку перейдіть до кроку 5);
4) якщо результат кроку 3 позитивний (координати активної точки не змінилися), виконується відкат. Точці надається фоновий стан, попередня точка вибирається активною і здійснюється перехід до кроку 2;

5) проводиться перевірка завершення визначення (замикання) контуру, активна точка повертається у вихідне положення за критерієм Джакобса. Якщо умова не виконується, перейдіть до кроку 2);

6) після отримання замкнутого контуру (програма успішно виділила цілісну область зображення, відмінну від фону), кожній точці зображення, обмеженої контуром, присвоюється ідентифікатор клітини, щоб уникнути будь-якої повторної обробки піксельних даних, а також для полегшення подальшої роботи над зображенням та виділеної областю. Коли завдання виконане, переходимо до пункту 1).
Результати експериментальних досліджень

Для перевірки якості алгоритму як тестове зображення використовувалася фотографія пухлинних клітин (рис. 3.7а). Результат обробки зображення показано на рис. 3.7б.
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Рисунок 3.7 - Фотографія, яка передається для обробки (а); опрацьована фотографія (з виділеними контурами) (б)

На основі запропонованих алгоритмів розроблено програмний комплекс мовою програмування Delphi 6.0 (Додаток А). Програма виділяє зовнішні контури клітин та проводить ряд досліджень, у тому числі форми клітин. Форма клітини визначається коефіцієнтом відношення відрізка, що з'єднує дві найвіддаленіші точки контуру А
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Крім того, програма в результаті своєї роботи розраховує ряд геометричних параметрів клітини для подальшого аналізу. Приклад вихідної інформації наведено у таблиці 3.1.
 Таблиця 3.1 – Результати  роботи програми

	№ клітини
	3

	Периметр
	89,7нм

	Площа
	402нм2

	Довжина найбільшої хорди
	29,7нм


ВИСНОВКИ
У роботі досліджувалася задача побудови семантичних описів зображень на основі знань про об'єкти, що зображаються, і змістовного пошуку в просторі семантичних описів.

1. Виконано порівняльний аналіз методів розпізнавання зображень, зроблено висновок про переваги структурного підходу для аналізу зображень складних об'єктів. Досліджено механізми пошуку візуальної інформації в інформаційно-пошукових системах мережі Internet і зроблено висновок про необхідність створення методів і засобів семантичного аналізу зображень на основі бази знань. 

2. Виконано порівняльний аналіз систем представлення знань, обгрунтовано вибір семантичної мережі для представлення знань, що використовуються в процесі семантичного аналізу зображень. 

3. Запропонована неоднорідна нечітка семантична мережа, що дозволяє моделювати лінгвістичну невизначеність і інтенсивність інформаційних одиниць природної пам'яті, розглянуті методи висновку на ній. 

4. Запропоновано метод аналізу контурних зображень одиночних об'єктів, що забезпечує семантичний опис об'єкту через інтерпретацію його геометричної моделі за рахунок виділення понятійних рівнів.

5. Запропонована структура бази знань для семантичного аналізу зображень, представлена моделлю бібліотеки примітивів, моделлю бібліотеки спеціальних понять, моделлю лінгвістичних шкал і моделлю структури анотацій.

6. Розроблені алгоритми, що реалізовують метод семантичного аналізу зображень.

7.  На основі запропонованих алгоритмів розроблена програмна система, яка дозволяє проводити аналіз складних зображень різноманітної природи. 
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