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ЗАГАЛЬНА ХАРАКТЕРИСТИКА РОБОТИ

Актуальність теми. Обробка цифрових зображень сьогодні є практично необхідною задачею, що має важливе значення в різних областях людської діяльності. Цей процес може виконуватися в ручному, автоматизованому або автоматичному режимах. І якщо в першому випадку існує професійне програмне забезпечення (наприклад, Adobe Photoshop), що дозволяє ефективно розв'язати цю задачу практично для будь-яких типів зображень, то для автоматичного та автоматизованого режимів обробки майже відсутні не тільки універсальні інформаційні системи (які забезпечують виконання автоматичного коригування характеристик яскравості та сегментацію), але й алгоритми розв'язку такої задачі в загальному випадку. Але саме ці режими обробки і викликають інтерес в сучасних системах розпізнавання, відеоспостереження, експертних системах тощо.

Через велику значущість розв'язку задач, пов'язаних з обробкою зображень (в том числі, розвиток методів класифікації та кластеризації), їм постійно приділялася увагу, як зарубіжними, так і вітчизняними вченими, а саме: У. Преттом, Р. Гонсалесом та Р. Вудсом, Б. Яне, Д. Форсайтом, Л. Заде, Р. Дудой та П. Хартом, Є.П. Путятіним, І.Б. Сіроджей, Є.В. Бодянським, Н.Н. Куссуль, О.М. Ахметшиним, С.І. Аверіним.

Складність розробки методів та інформаційних технологій, які дозволяють обробляти широкий клас зображень в автоматичному (автоматизованому) режимі, полягає в тому, що вхідні знімки можуть суттєво відрізнятися за своєю структурою, характеристиками яскравості, кількістю кольорових (спектральних) компонентів і т.п. Крім того, виникають складності у порівняльній оцінці результатів обробки через відсутність стандартних критеріїв якості зображення. Окреме місце в обробці зображень займають технології, що застосовуються при сегментації. Одним з підходів до розв'язку цієї задачі є здійснення кластеризації з наступною візуалізацією результатів, отже, важливим стає вибір метода її виконання. В останній час особлива увага приділяється нейро-фаззі технологіям виконання кластеризації, бо цей підхід дозволяє об'єднати в межах одного алгоритму переваги як нейромережевих, так і нечітких методів. 

Вибір методів, що використовуються в інформаційних технологіях обробки цифрових зображень, суттєво залежить від поставленої мети та їх характеристик, бо на теперішній час не існує універсальних підходів, придатних для розв'язку будь-яких задач. 
У роботі розроблено інформаційну технологію перетворення багатовимірних зображень, яка дозволяє здійснювати оптимізацію характеристик їх яскравості з метою підвищення вірогідності візуального або комп'ютерного аналізу в умовах відсутності апріорної інформації про об'єкти потенційного інтересу.
Зв’язок роботи з науковими програмами, планами, темами. Дисертаційна робота виконана на кафедрах електронних обчислювальних машин та автоматизованих систем обробки інформації Дніпропетровського національного університету імені Олеся Гончара. Робота виконана в рамках науково-дослідницьких тем: «Інтелектуальний аналіз і обробка даних в реальному часі на основі засобів обчислювального інтелекту» (номер держреєстрації 0104U003432) та «Моделювання процесів обробки інформації та управління в комп'ютерних системах та мережах» (РФ-74-07).
Мета і завдання дослідження. 
Метою роботи є розробка інформаційної технології перетворення багатовимірних зображень, заснованої на методах адаптивної оптимізації характеристик яскравості та гібридної або динамічної нечіткої кластеризації, що забезпечує підвищення чутливості та вірогідності візуального або комп'ютерного аналізу в умовах відсутності апріорної інформації про об'єкти потенційного інтересу. 
Задачі, які визначені поставленою метою:
· аналіз сучасних просторових методів перетворення характеристик яскравості, сегментації та способів підвищення її чутливості при обробці багатовимірних зображень;

· розробка методу адаптивної оптимізації характеристик яскравості багатовимірних фотографічних зображень з метою підвищення чутливості візуального або комп'ютерного аналізу;
· розробка нового методу кластеризації на основі нейро-фаззі технології, що підвищує достовірність та швидкість її виконання;
· вдосконалення методу динамічної нечіткої кластеризації та способу формування результуючих зображень з метою підвищення достовірності та швидкості виконання сегментації;
· розробка інформаційної технології перетворення багатовимірних зображень, заснованої на методах адаптивної оптимізації характеристик  яскравості та гібридної або динамічної нечіткої кластеризації.
Об'єкт дослідження ( процеси перетворення і візуалізації багатовимірних зображень у інформаційних системах. 
Предмет дослідження ( методи, алгоритми та інформаційні технології в задачах обробки багатовимірних зображень.

Методи дослідження. Використані  методи комп'ютерної графіки, теорії алгоритмів, цифрової обробки зображень, матричної алгебри та обчислювального інтелекту, а саме нейро-фаззі технології.

Наукова новизна одержаних результатів. 
1. Вперше запропонований метод адаптивної оптимізації характеристик яскравості багатовимірних фотографічних зображень, заснований на використанні їх статистичних параметрів, який внаслідок нелінійності виконуваних перетворень дозволяє забезпечити підвищення чутливості аналізу при гарантованому збереженні кольорового балансу.
2. Вперше запропонований метод гібридної нечіткої кластеризації, заснований на використанні нейронної мережі Кохонена, що самоорганізується, змінного розміру, який дозволяє за рахунок ітеративного уточнення центрів нечітких кластерів забезпечити підвищення достовірності та швидкості виконання кластеризації.
3. Отримав подальший розвиток метод динамічної нечіткої кластеризації, який за рахунок зміни способу стиснення нечіткої функції приналежності, введення додаткових критеріїв зупину обчислювального процесу та використання характеристик вхідного зображення при дефаззифікації забезпечує підвищення достовірності сегментації.
4. Розроблена інформаційна технологія перетворення характеристик яскравості багатовимірних зображень на основі використання методів адаптивної оптимізації характеристик яскравості та гібридної або динамічної нечіткої кластеризації, яка забезпечує підвищення чутливості візуального або автоматичного комп'ютерного аналізу.

Обґрунтованість і достовірність результатів. Достовірність наукових результатів, висновків та пропозицій, що сформульовано в дисертаційній роботі, ґрунтується на застосуванні сучасного математичного апарату матричної алгебри, теорії алгоритмів, цифрової обробки зображень, за допомогою яких були створені нові методи обробки; використанням тестових зображень; порівнянням з результатами, одержаними за допомогою традиційних методів, позитивними оцінками вчених і спеціалістів на конференціях, присвячених проблемам обробки зображень, а також впровадженням результатів роботи.
Практичне значення одержаних результатів. Розроблені методи та інформаційна технологія дозволяють створювати спеціалізовані програмні засоби обробки багатовимірних зображень різної фізичної природи, що забезпечують автоматичне покращення їх якості, підвищення чутливості та достовірності сегментації. Запропоновані методи кластеризації можуть бути використані для обробки будь-якої інформації, що має топологічні властивості та можливість інтерпретації її у вигляді зображення.

Матеріали дисертації впроваджено в систему автоматизованої ідентифікації об'єктів з використанням їх RGB образів, що формуються в режимі реального часу (корпорація "ПРОМТЕЛЕКОМ", акт від 2008 р.), в автоматизованій системі класифікації об'єктів на основі підвищення якості RGB зображень та наступної їх сегментації (Дніпропетровський обласний шкірно-венерологічний диспансер, акт від 2009 р.), в навчальному процесі Дніпропетровського національного університету імені Олеся Гончара (акт від 2007 р.).

Особистий внесок здобувача. Усі положення, які виносяться на захист, отримано автором особисто. У роботах, виконаних у співавторстві, авторові належить виконання експериментальних досліджень та інтерпретація отриманих результатів, а саме, ( [1, 2, 12, 13, 25]; крім того: [3] ( програмна реалізація ієрархічної кластеризації; [26] ( розробка програмного забезпечення для обчислення просторових статистик; [16, 28, 29] ( програмна реалізація методу динамічної нечіткої кластеризації, запропоновано варіанти вибору метрики відстані та методи динамічного перетворення функції належності; [9, 17-19, 22, 31, 37, 40, 42, 43] ( метод гібридної нечіткої кластеризації sFCM; [11] ( модифікований метод гібридної нечіткої кластеризації sFCM; [19] ( метод пропорційного розподілення; [43] ( метод переупорядкування центрів нечітких кластерів; [39] ( метод візуалізації результатів нечіткої кластеризації на основі застосування 
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-суми; [6, 8, 23, 35, 38] ( метод адаптивного підвищення яскравості та контрасту та інформаційна технологія оптимізації характеристик яскравості, що базується на його застосуванні.

Апробація результатів дисертації. Наукові результати й основні положення дисертаційної роботи доповідалися і обговорювалися на конференціях: I молодіжному науково-практичному форумі «Інформаційні технології в XXI сторіччі» (Дніпропетровськ, 2003); міжнародних науково-практичних конференціях: "Математичне та програмне забезпечення інтелектуальних систем" (Дніпропетровськ, 2004, 2006 − 2011), "Сучасні проблеми геометричного моделювання" (Луцьк, 2008, Харків, 2009), "Геометричне моделювання та комп'ютерний дизайн" (Одеса, 2010), "Сучасні інформаційні та інноваційні технології на транспорті" (Херсон, 2010); україно-російській науково-практичній конференції "Сучасні проблеми геометричного моделювання" (Харків, 2007); міжнародних наукових конференціях: "Інтелектуальні системи прийняття рішень та прикладні аспекти інформаційних технологій" (Євпаторія, 2005 ( 2007), "Інтелектуальні системи прийняття рішень та проблеми обчислювального інтелекту" (Євпаторія, 2010 ( 2012), міжнародних науково-технічних конференціях: "Штучний інтелект, інтелектуальні системи" (Кацівелі, 2008, 2010, 2011), "Актуальні проблеми інформаційно-комп'ютерних технологій, мехатроніки і робототехніки" (Дивноморське, 2009); міжнародних конференціях по математичному моделюванню (Херсон, 2009 ( 2011).
Публікації. Матеріали дисертації викладено у 43 друкованих працях (11 статей в журналах, 13 статей в збірниках наукових праць, 19 публікацій в збірниках наукових конференцій), в тому числі 23 у виданнях, що входять до переліку Міністерства освіти і науки України.
Структура та обсяг дисертації. Дисертаційна робота складається зі вступу, чотирьох розділів, висновків, списку використаних джерел, додатків. Загальний обсяг дисертації становить 165 сторінок та містить 87 рисунків, список використаних джерел складає 116 найменувань на 13 сторінках, додаток складає 6 сторінок.
ОСНОВНИЙ ЗМіСТ РОБОТИ
У вступі обґрунтовано актуальність теми дисертаційної роботи, сформульовано мету та задачі досліджень, наукову новизну та практичне значення одержаних результатів. Наведено відомості про впровадження результатів роботи, апробацію, особистий внесок здобувача та публікації.
Перший розділ присвячено розгляду характеристик й особливостей аналізу зображень, а також психофізіологічних обмежень їхнього візуального сприйняття. Наведено недоліки формальних критеріїв оцінки якості зображень. Розглянуто основні просторові методи підвищення яскравості та контрасту: еквалізація та адаптивна еквалізація гістограми, перетворення розтягнення контрасту та інші і продемонстрована неефективність їх використання особливо при обробці низькоконтрастних знімків.

Розглянуто переваги та недоліки популярних у сьогоденні підходів до розв'язку задачі кластеризації, а саме: k-середніх, карти Кохонена, що самоорганізується (SOM), методи нечіткої кластеризації. Описано сучасні методики сегментації багатовимірних зображень на їх основі. Розглянуто вплив зміни простору вхідних ознак на чутливість кластеризації та деякі способи переходу до нового простору цих ознак.

У результаті проведеного аналізу сформульовано основні завдання наукового дослідження, викладеного в дисертаційній роботі.
Для підвищення достовірності візуального аналізу багатовимірних зображень, особливо низькоконтрастних, необхідна розробка нових методів та інформаційних технологій, які дозволяють вирішувати конкретні завдання в умовах апріорної невизначеності наявності та місцезнаходження об'єктів потенційного інтересу, їх яскравісних і статистичних характеристик.

У другому розділі представлений новий метод адаптивної оптимізації характеристик яскравості багатовимірних фотографічних зображень, заснований на застосуванні їх статистичних параметрів у степеневих перетвореннях, який дозволяє в автоматичному режимі підвищувати яскравість та контраст з метою покращення візуального аналізу. Критеріями оптимізації у запропонованому методі є автоматичні оцінки рівня яскравості 
[image: image2.wmf]V

 та контрасту 
[image: image3.wmf]C

, розрахунок яких заснований на використанні статистичних характеристик вікна перетворення.
Завдяки застосуванню віконної обробки кожного кольорового каналу зображення у запропонованому методі (використовувались вікна, що не перекриваються, рекомендований розмір яких 3х3 пікселів) забезпечується локальна адаптація функції перетворення в залежності від характеристик яскравості. Вид степеневих перетворень обирався таким чином, щоб, з одного боку, забезпечити пропорційність зміни значень яскравості, а з іншого ( посилити різницю між близькими за значенням рівнями інтенсивності. В якості статистичних характеристик використовувались середні, мінімальні та максимальні значення, як по вікну перетворення, так і по обраному кольоровому каналу. Вибір цих характеристик обумовлений їх достатньо високою інформативністю, особливо у випадку застосування для віконного перетворення, та високою швидкістю обчислення.

Для боротьби з можливою появою міжвіконного «граничного» ефекту пропонується застосовувати усереднення границь сусідніх вікон.

Метод адаптивної оптимізації характеристик яскравості багатовимірних фотографічних зображень містить декілька кроків: адаптивне підвищення яскравості, адаптивне просторове контрастування та адаптивну гістограмну корекцію, зміна порядку яких дозволяє виконувати налагодження на розв'язок конкретної задачі.

Адаптивне підвищення яскравості призначене для автоматичної зміни інтенсивності на основі виконання оцінки її рівня на вхідному зображенні. Його алгоритм містить п'ять кроків. 

1. Автоматична оцінка 
[image: image4.wmf]V

 рівня яскравості кожного кольорового каналу:


[image: image5.wmf](
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де 
[image: image6.wmf]j

i

 ( середня яскравість j-го вікна; 
[image: image7.wmf]w

N

 ( кількість вікон. Якщо для всіх кольорових каналів виконується умова 
[image: image8.wmf]0

V
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, то підвищення яскравості для даного зображення не виконується. 

2. Пропорційне підвищення яскравості кожного пікселя поточного вікна: 
[image: image9.wmf](
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3. Пропорційна зміна яскравості пікселів кожного вікна для коригування результатів попереднього кроку: 


[image: image10.wmf](
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4. Остаточне коригування рівня яскравості обраного кольорового каналу в цілому для стримування появи міжвіконного «граничного» ефекту.

5. Коригуюче зниження яскравості, яке виконується для кольорових каналів, оцінка яскравості яких на першому кроці задовольняла умові 
[image: image11.wmf]0
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де 
[image: image13.wmf]2
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 та 
[image: image14.wmf]3
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 ( яскравість пікселів вхідного та вихідного зображень для цього кроку алгоритму, відповідно; 
[image: image15.wmf](

)

)

V

,

V

max(

/

V

,

V

min

P

d

2

1

2

1

=

; 
[image: image16.wmf]1
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 та 
[image: image17.wmf]2

V

 ( значення автоматичних оцінок яскравості обраного кольорового каналу зображень двох попередніх етапів.
Адаптивне просторове контрастування призначене для автоматичного підвищення контрасту на основі його автоматичної оцінки, а також для коригування рівня яскравості. Його алгоритм містить чотири кроки, які виконуються для кожного кольорового каналу вхідного зображення. 

1. Автоматична оцінка 
[image: image18.wmf]C

 рівня контрасту:
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де 
[image: image20.wmf]C

 ( середнє по оцінкам контрасту 
[image: image21.wmf]j

c

 для кожного вікна; 
[image: image22.wmf]C

c

j
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 ( кількість вікон, для яких 
[image: image23.wmf]C

c

j
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.

2. Віконне перетворення, що виконує зсув рівнів яскравості з метою підвищення контрасту: 
[image: image24.wmf](
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3. Коригуюче віконне перетворення: 
[image: image25.wmf](
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4. Керована корекція рівнів інтенсивності пікселів з використанням статистичних характеристик поточного вікна та обраного кольорового каналу:


[image: image26.wmf](
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де 
[image: image27.wmf]I

 ( середнє значення яскравості обраного кольорового каналу, а 
[image: image28.wmf]add

P

 ( значення, що обирається емпірично та дозволяє керувати рівнем інтенсивності вихідного зображення. Це значення формується на основі автоматичної оцінки яскравості. 

Адаптивна гістограмна корекція забезпечує як виконання контрастування, так і деяке підвищення яскравості за рахунок пропорційного розширення діапазону інтенсивності кожного кольорового каналу зображення. Її алгоритм містить три кроки.

1. Якщо інтенсивність поточного вікна неоднорідна, то виконується пропорційне підвищення яскравості пікселів, що водночас забезпечує і контрастування:
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де 
[image: image30.wmf]1
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, 
[image: image31.wmf]2
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 ( елементи вектору гістограми поточного вікна вхідного та вихідного для цього етапу зображення, відповідно.

2. Якщо 
[image: image32.wmf]1

>

r

, то виконується масштабоване розширення гістограми поточного вікна:  
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3. Всі рівні яскравості пікселів поточного вікна змінюються на відповідні їм рівні інтенсивності вектора 
[image: image34.wmf]3

h

 (або 
[image: image35.wmf]2

h

, якщо другий крок був пропущений), в результаті чого й формується вихідне зображення.

Параметри 
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[image: image43.wmf]h
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, 
[image: image44.wmf]j
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 та 
[image: image45.wmf]r

 вищерозглянутих перетворень обчислюються на основі статистичних характеристик вікна та обраного кольорового каналу зображення в цілому.

При автоматизованій та автоматичній обробках зображень через суттєві відмінності їх характеристик застосування якого-небудь одного методу не завжди може приводити до бажаного результату. Тому, як правило, приходиться застосовувати декілька різних методів, послідовність використання яких залежить від поставленої задачі. В дисертаційній роботі запропонована інформаційна технологія перетворення характеристик яскравості багатомірних зображень, що забезпечує збереження кольорового балансу, структура якої в загальному вигляді представлена на рис. 1. Параметр 
[image: image46.wmf]2

D

 ( різниця середніх значень по обраному кольоровому каналу вихідних зображень двох попередніх етапів ( визначає послідовність застосування методів обробки.
На рис. 2 представлені результати обробки одного з зображень 8-ми діапазонного знімку (рис. 2 а). Застосування методу адаптивної еквалізації гістограми (рис. 2 б) порушило відповідність напівтонів з вхідним зображенням, що призвело до втрати якості, а використання запропонованої інформаційної технології (рис. 2 в) дозволило підвищити яскравість та контраст при відсутності спотворень рівня інтенсивності.


[image: image47]
Рис. 1. Структурна схема запропонованої інформаційної технології
[image: image48.png]
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      [image: image50.png]
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Рис. 2. Результати обробки напівтонового знімку різними методами: 

а ( вихідне зображення (256х256); б ( адаптивна еквалізація гістограми; 

в ( застосування запропонованої інформаційної технології.
У третьому розділі представлена модифікація методу динамічної нечіткої кластеризації (ДНК), яка забезпечує підвищення достовірності та швидкості виконання обробки багатовимірних зображень завдяки автоматичному визначенню кількості нечітких кластерів, застосуванню додаткових критеріїв зупину обчислювального процесу та пошуку кінцевого результату в повному простору проміжних розв'язків. Визначення кількості кластерів засновано на значенні критерію оптимізації 
[image: image51.wmf]min

d

, який обчислюється на базі використання статистичних характеристик матриці відстаней між центроїдами. Формування матриць центроїдів та нечітких функцій приналежності базується на критерії оптимізації 
[image: image52.wmf]t

fz

C

, який розраховується на основі показників нечіткості та Ксіє‑Бієні. Алгоритм ДНК містить 10 кроків.
1. Ініціалізація початкового числа кластерів 
[image: image53.wmf]c

 та значень матриці центрів нечітких кластерів 
[image: image54.wmf]0

v

 (шляхом рівномірного заповнення векторами вхідних даних); експоненціальної ваги нечіткої кластеризації 
[image: image55.wmf]m

. 
2. Обчислення поточної матриці функцій приналежності 
[image: image56.wmf]t
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де 
[image: image58.wmf]D

 ( матриця Евклідових відстаней між екземплярами вхідних даних, кількість яких 
[image: image59.wmf]n

, та центрами нечітких кластерів.

3. Визначення числа нечітких кластерів завдяки динамічному стисненню функції приналежності на основі матриці відстаней між центроїдами. Це передбачає вибір надлишкової для поточної задачі початкової кількості нечітких кластерів, яка при кластеризації поетапно зменшується в автоматичному режимі на основі використання критерію оптимізації 
[image: image60.wmf]min

d

, обчислення якого засноване на використанні статистичних характеристик матриці відстаней між центроїдами. Стиснення також передбачає видалення обраного центру та модифікацію центроїдів, що залишились, та функцій приналежності до них.

4. Динамічне перетворення функції приналежності на основі інтерпретації її поточних значень як нормалізованих зображень з подальшим контрастуванням та масштабуванням для забезпечення умови 
[image: image61.wmf]{
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. Спосіб формування зображень та вибір методу підвищення контрасту суттєво впливає на чутливість алгоритму;

5. Обчислення матриці центрів нечітких кластерів для поточної ітерації 
[image: image62.wmf]t

v
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де 
[image: image64.wmf]q

 ( кількість інформативних ознак кожного екземпляру вхідних даних 
[image: image65.wmf]X

.

6. Обчислення значення 
[image: image66.wmf]t
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, як середнього за матрицею відстаней між центрами 
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, а також критеріїв 
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 ( показників Ксіє-Бієні та нечіткості поточної ітерації, відповідно. 
7. Якщо виконується умова: 
[image: image71.wmf]max

fz

t

fz

C

C

³

,                                             (11)

де 
[image: image72.wmf]t

xb

t

fz

t

fz

V

/

V

C

=

, а 
[image: image73.wmf]max

fz

C

 ( максимум з коефіцієнтів 
[image: image74.wmf]t

fz

C

, які є критерієм оптимізації в процесі пошуку кінцевого результату, то запам'ятовуються наступні значення: 
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8. Якщо різниця 
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то перехід до пункту 2.

10. Якщо виконується умова:
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, що були збережені, які і є результатом навчання.

На рис. 3 наведені результати кластеризації томограми головного мозку (рис. 3 а), що виконується з метою діагностики наявності гематоми, а також визначення області її впливу (фрагмент, який обведений прямокутником), яка ускладнена через розташування об'єктів інтересу на низькоконтрастній ділянці. При виконанні кластеризації використовувались наступні керуючі параметри: 
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. Кластеризація вхідного зображення алгоритмом FCM при 
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 (рис. 3 б) не призвела до виокремлення об'єктів інтересу, через використання завеликої кількості кластерів, а при 
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 (рис. 3 в) ( дозволяє виявити тільки область розповсюдження гематоми. Застосування алгоритму ДНК (рис. 3 г) призводе до виокремлення обох об'єктів інтересу. Візуалізація результатів нечіткої кластеризації виконувалась на основі максимуму функції приналежності.
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Рис. 3. Кластеризація медичного знімку різними методами: 

а ( вхідне зображення (204х201); б ( FCM (
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); в ( FCM (
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); г ( ДНК

В третьому розділі також вдосконалені способи синтезу та візуалізації результатів нечіткої кластеризації, які дозволяють отримувати як кольорові, так і напівтонові результуючі зображення. В залежності від мети обробки знімку при візуалізації результатів його кластеризації можуть бути розставлені різні пріоритети: підвищення чутливості, можливість формування кольорових зображень, виокремлення границь різних областей вхідного зображення і т.п. Відповідно, підходи до виконання візуалізації також можуть суттєво відрізнятися та забезпечувати ефективний розв'язок тільки визначеного спектру задач.
Візуалізація результатів нечіткої кластеризації зображень може бути здійснена на основі порівняння з вхідними даними. У цьому випадку вихідне напівтонове зображення формується наступним чином:
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де 
[image: image110.wmf](

)

{

}

(

)

c

k

v

v

q

j

j

k

k

,...,

1

,

1

2

,

'

Î

"

=

å

=

. Цей підхід може бути також застосований при необхідності синтезу кольорового вихідного зображення:
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де 
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 ( j-я кольорова компонента пікселя з координатами 
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 вхідного зображення, а 
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 ( значення функції приналежності цього пікселя до k-го нечіткого кластера. Для кожного кольорового каналу вихідного зображення необхідно виконати масштабування на [0, 1].
Найважливішою особливістю зображень є існування топологічних властивостей, що дозволяє враховувати поняття «геометрична близькість» при їх обробці. На цій ідеї засновано слідкування за зміною функції приналежності, в результаті застосування якого вихідне напівтонове зображення формується наступним чином:
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де 
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 ( зміни значень функції приналежності для сусідніх по відповідним вісям векторів вхідних даних. Для вихідного зображення  необхідно виконати еквалізацію гістограми. Одним з традиційних способів визначення близькості в с-мірному просторі є Евклідова відстань:
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де 
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 ( відстань між сусідніми точками по кожній вісі в просторі значень нечіткої функції приналежності. Для визначення геометричної близькості може бути також застосована кутова метрика.

На рис. 4 наведені різні способи візуалізації результатів нечіткої кластеризації зображення на рис. 3 а, причому при її виконанні 
[image: image120.wmf]5
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. Використання максимуму функції приналежності (рис. 4 а) не дозволяє чітко визначити гематому, а застосування значень центрів кластерів (рис. 4 б) взагалі не призводе до виокремлення об'єктів інтересу. Застосування підходу на основі порівняння з вхідними даними (рис. 4 в) дозволяє виконати однозначну візуальну ідентифікацію обох об'єктів інтересу. 

На рис. 5 а наведено тестове зображення, яке містить 7 геометричних об'єктів інтересу, візуальна ідентифікація яких неможлива. Візуалізація результатів нечіткої кластеризації (кількість кластерів 
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) по максимуму функції приналежності (рис. 5 б) та на основі значень центрів нечітких кластерів (рис. 5 в) не дозволяє визначити місцеположення «прихованих» об'єктів, в той час як застосування топологічної інформації у відповідності до формули (16) з використанням Евклідових відстаней (рис. 5 г) призводить до чіткого виявлення всіх семи об'єктів.
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Рис. 4. Візуалізація результатів нечіткої кластеризації знімку (рис. 3 а) на основі: а ( максимуму функції приналежності; б ( значень центрів кластерів; 

в ( порівняння з вхідними даними
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Рис. 5. Кластеризація тестового зображення : а ( вхідний знімок; візуалізація її результатів на основі: б ( максимуму функції приналежності; 

в ( значень центрів кластерів; г ( топологічної інформації

Четвертий розділ присвячений алгоритму гібридної нечіткої кластеризації sFCM, що вперше запропонований в дисертаційній роботі та є реалізацією нейро-фаззі технології. В якості нейронної мережі була обрана SOM, що обумовлено простотою архітектури та високою швидкістю її навчання, яка була вбудована в алгоритм ДНК, з метою уточнення центрів нечітких кластерів на кожному кроці роботи алгоритму. sFCM містить тринадцять кроків.
1. Ініціалізація початкового числа кластерів 
[image: image129.wmf]c

; значень матриці центрів нечітких кластерів 
[image: image130.wmf]0

v

 (шляхом рівномірного заповнення векторами вхідних даних); експоненціальної ваги нечіткої кластеризації 
[image: image131.wmf]m

; коефіцієнту збільшення числа нечітких кластерів 
[image: image132.wmf]e

N

.
2. Формування початкових векторів ваг нейронів SOM на основі матриці центроїдів попередньої ітерації 
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, кількість яких 
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 (одномірна структура ( стовбець). Додаткові значення 
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 обчислюються методом пропорційного розподілення ( формуванням для кожної пари впорядкованих центрів 
[image: image136.wmf]1
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 нових центроїдів, кількість яких пропорційна відстані між ними. Слід зазначити, що спосіб впорядкування 
[image: image137.wmf]1
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 перед формуванням нових центроїдів впливає на чутливість кластеризації. В роботі пропонуються наступні методи впорядкування центрів 
[image: image138.wmf]1
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-

:
1) на основі максимумів матриці відстаней ( послідовного вибору центроїдів, відстані між якими максимальні;

2) на основі максимуму усередненої відстані ( послідовного вибору центроїдів, середня відстань яких до всіх інших центрів максимальна;

3) на основі мінімаксного принципу ( послідовного формування пар центроїдів, які мають максимальну на мінімальну кількість відповідних їм екземплярів вхідних даних.

3. Кластеризація вхідних даних за допомогою SOM, що передбачає два етапи: грубе та тонке настроювання ваг нейронів. При цьому на кожній ітерації виконується динамічне зменшення кількості нейронів аналогічно стисненню матриці центрів нечітких кластерів в алгоритмі ДНК, причому число нейронів не може стати меншим за 
[image: image139.wmf]c

.

4. Отримання нових значень центрів нечітких кластерів 
[image: image140.wmf]t

som

v

 шляхом вибору найбільш значущих нейронів, отриманих в результаті навчання SOM. Цей вибір є нетривіальною задачею, що впливає на чутливість методу. В роботі пропонуються наступні способи:

1) на основі максимальної відповідності ( послідовному виборі 
[image: image141.wmf]c

 нейронів, для яких кількість екземплярів вхідних даних, що має відношення до них (мінімальну Евклідову відстань), максимальна;

2) по мінімаксному принципу ( послідовному виборі по 
[image: image142.wmf]2

/

c

 нейронів, для яких кількість екземплярів вхідних даних, що має відношення до них, максимальна та мінімальна (але більша за 0), відповідно;

3) на основі мінімальної відповідності ( послідовному виборі 
[image: image143.wmf]c

 нейронів, для яких кількість екземплярів вхідних даних, що має відношення до них, мінімальна, але більша за 0;

4) на основі максимуму середньої відстані ( обчислюється матриця Евклідових відстаней між нейронами та екземплярами вхідних даних та формується вектор 
[image: image144.wmf]e

d

, який містить середнє по її рядках. З вектору 
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d

 послідовно вибирається 
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 максимальних елементів;

5) на основі максимуму показника обґрунтованості кластеру 
[image: image147.wmf]k

Val

 ( послідовному виборі 
[image: image148.wmf]c

 нейронів, для яких його значення максимально. Показник 
[image: image149.wmf]k

Val

 для кожного нейрону обчислюється наступним чином:
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де 
[image: image151.wmf]i
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 ( Евклідова відстань від центру 
[image: image152.wmf]k

-го нейрону до кожного екземпляру вхідних даних.
5. Обчислення поточних значень функції приналежності 
[image: image153.wmf]t
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 за формулою (9) з використанням матриці 
[image: image154.wmf]t
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6. Визначення числа нечітких кластерів завдяки динамічному стисненню функції приналежності, що здійснюється як і для алгоритму ДНК.
7. Динамічне перетворення функції приналежності, що здійснюється як і для алгоритму ДНК.

8. Обчислення матриці 
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 за формулою (10) з використанням матриці 
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. Ця матриця буде застосована на початку наступної ітерації.

9. Обчислення значення 
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 як середнього за матрицею відстаней між центрами 
[image: image158.wmf]t

fcm

v

 та  
[image: image159.wmf]1

t

fcm

v

-

, а також критеріїв 
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10. Якщо виконується умова (11), то запам'ятовуються наступні значення: 
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11. Якщо різниця 
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 змінює свій знак 2, 4, 8 і т.п. разів, то порогове значення 
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 збільшується на порядок. 

12. Якщо не виконується умова (12) та умова:
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то перехід до пункту 2. Необхідність перевірки умови (21) пов'язана з можливістю зміни порядку слідування центрів в деяких випадках після виконання 4-го кроку, що може призводити до повторення матриць 
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 на різних ітераціях.

13. Якщо виконується умова (13), то здійснюється повернення до значень матриць нечіткої функції приналежності 
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 та центрів нечітких кластерів 
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, що були збережені, які і є результатом навчання..
На рис. 6 а наведене напівтонове низькоконтрастне медичне зображення, що є рентгеном суглобу. Його кластеризація алгоритмом SOM (рис. 6 б)  дозволяє в цілому виокремити структуру знімку на відміну від алгоритму ДНК (рис. 6 в). Застосування методу sFCM на основі максимальної відповідності (рис. 6 г) призводе до більш чіткого виявлення структури вхідного зображення, чим SOM або ДНК. Візуалізація результатів нечіткої кластеризації виконувалась на основі порівняння з вхідними даними, при використанні алгоритму sFCM параметр 
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, а впорядкування центроїдів перед використанням SOM відбувалось на основі максимумів матриці відстаней.
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Рис. 6. Кластеризація рентгену суглоба різними алгоритмами: 
а ( вхідне зображення (250х250); б ( SOM; в ( ДНК; 
д ( sFCM на основі максимальної відповідності
У додатку наведено акти про впровадження результатів дослідження.

ВИСНОВКИ

В дисертації представлено нову інформаційну технологію перетворення багатовимірних зображень, яка дозволяє здійснювати оптимізацію характеристик їх яскравості з метою підвищення вірогідності візуального або комп'ютерного аналізу в умовах відсутності апріорної інформації про об'єкти потенційного інтересу.
В процесі виконання дисертаційної роботи були отримані наступні результати.

1. Вперше запропонований метод адаптивної оптимізації характеристик яскравості багатовимірних фотографічних зображень, що забезпечує підвищення чутливості їх візуального та автоматичного аналізу, заснований на використанні статистичних параметрів у вікні перетворення. Він дозволяє завдяки врахуванню структурних особливостей вхідних зображень виконувати автоматичний вибір виду функцій перетворення та їх кількості при одночасній та/або послідовній зміні яскравості та контрасту в залежності від поставленої задачі. Критеріями оптимізації у запропонованому методі є автоматичні оцінки рівня яскравості 
[image: image177.wmf]V

 та контрасту 
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, розрахунок яких заснований на використанні статистичних характеристик вікна перетворення.
Перевагами методу є: 

· збереження кольорової відповідності з вхідним зображенням;

· автоматична оцінка рівня яскравості та контрасту і прийняття рішення о необхідності виконання перетворення; 

· можливість застосування в автоматичних інформаційних та керуючих системах;

· можливість розпаралелювання для обробки на CPU або в рамках концепції GPGPU обчислень завдяки використанню вікон, що не перекриваються.

2. Вперше запропонований алгоритм гібридної нечіткої кластеризації sFCM, що дозволяє забезпечити підвищення достовірності та швидкості виконання сегментації, який оснований на поєднанні методу динамічної нечіткої кластеризації та нейронної мережі Кохонена. 
3. Отримав подальший розвиток метод динамічної нечіткої кластеризації, що забезпечує підвищення її достовірності, швидкості виконання та адаптивну оцінку числа кластерів, за рахунок наступних змін:

· введення критерію оптимізації 
[image: image179.wmf]min
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 при визначенні кількості нечітких кластерів, розрахунок якого заснований на використанні статистичних характеристик матриці відстаней між центроїдами;

· введення операції масштабування при розрахунку нової нечіткої функції приналежності та центрів кластерів в процесі стиснення;

· внесення нових критеріїв зупину алгоритму, що засновані на обчисленні показників нечіткості та Ксіє-Бієні;

· здійснення пошуку кінцевого результату у повному просторі проміжних розв'язків з використанням критерію оптимізації 
[image: image180.wmf]t
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, що обчислюється на основі показників нечіткості та Ксіє-Бієні.
4. Вдосконалені способи дефаззифікації − синтезу та візуалізації результатів нечіткої кластеризації зображень, що забезпечують підвищення достовірності їх сегментації. Формування результуючего зображення пропонується здійснювати на основі:

· порівняння отриманих значень нечіткої функції приналежності та центроїдів з вхідними даними, що дозволяє отримувати як кольорові, так і напівтонові вихідні зображення;

· топологічної інформації найближчого околу кожного пікселя;

· застосування 
[image: image181.wmf]l

-суми значень функції приналежності кожного пікселя.

5. Створено інформаційну технологію перетворення характеристик яскравості багатовимірних зображень на основі використання методів адаптивної оптимізації та гібридної або динамічної нечіткої кластеризації, яка забезпечує підвищення чутливості візуального або автоматичного комп'ютерного аналізу.
6. Ефективність запропонованих методів та інформаційної технології підтверджена шляхом імітаційного моделювання та експериментальних досліджень на зображеннях різної фізичної природи в аспекті підвищення якості, чутливості при аналізі та достовірності результатів сегментації в порівнянні з використанням традиційних підходів. 

Розроблені алгоритми кластеризації можуть бути застосовані при обробці багатовимірних даних, за умови виключення етапу динамічного перетворення функції приналежності.

Змінюючи стратегію вибору порядку виконання запропонованих методів та їх сумісного використання можлива цільова розробка нових інформаційних технологій для розв'язку конкретних задач обробки багатовимірних даних, які можуть бути інтерпретовані як зображення.

7. Результати наукових досліджень впроваджено у корпорації "ПРОМТЕЛЕКОМ", в Дніпропетровському обласному шкірно-вінерологічному диспансері, та в навчальному процесі Дніпропетровського національного університету імені Олеся Гончара.
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АНОТАЦіЯ

Єгоров А. О. Оптимізація характеристик яскравості багатовимірних зображень на основі нейро-фаззі технологій. ( Рукопис.
Дисертація на здобуття наукового ступеня кандидата технічних наук за спеціальністю 05.13.06 – інформаційні технології. – Дніпропетровський національний університет імені Олеся Гончара, Дніпропетровськ, 2013.
Дисертація присвячена створенню інформаційної технології перетворення багатовимірних зображень, яка забезпечує підвищення чутливості візуального або автоматичного комп'ютерного аналізу на основі використання методів адаптивної оптимізації характеристик яскравості та гібридної або динамічної нечіткої кластеризації. 
В роботі розроблено методи, які дозволяють адаптувати функцію перетворення до розподілу яскравісних характеристик вхідних багатовимірних зображень, що забезпечує підвищення чутливості, достовірності і швидкості виконання сегментації та покращення їх якості. Удосконалено способи візуалізації результатів нечіткої кластеризації з використанням різноманітних підходів до виконання процесу дефаззифікації.
Наведено результати експериментальної перевірки методів та інформаційної технології на числових моделях та реальних зображеннях, визначено область їх застосування та проведено порівняння з відомими методами.
Розроблена інформаційна технологія може бути використана при розв'язку задачі підвищення чутливості, достовірності і швидкості виконання сегментації та покращення якості багатовимірних зображень в автоматизованих системах за умови апріорної невизначеності яскравісних характеристик.

Запропоновані підходи можуть бути використані для аналізу будь-якої інформації, що має топологічні властивості та можливість інтерпретації у вигляді зображення. 

Ключові слова: багатовимірні зображення, інформаційна технологія, низькоконтрастні зображення, степеневі перетворення, адаптивне підвищення яскравості та контрасту, штучні нейронні мережі, нечітка кластеризація, локально-адаптивні відображення, мережа Кохонена, що самоорганізується.

АННОТАЦИЯ

Егоров А.А. Оптимизация яркостных характеристик многомерных изображений на основе нейро-фаззи технологий. – Рукопись.

Диссертация на соискание ученой степени кандидата технических наук по специальности 05.13.06 – информационные технологии. – Днепропетров​ский национальный университет имени Олеся Гончара, Днепропетровск, 2013.
Диссертация посвящена созданию информационной технологии преобразования многомерных изображений, которая обеспечивает повышение чувствительности визуального или компьютерного анализа на основе использования методов адаптивной оптимизации яркостных характеристик и гибридной или динамической нечеткой кластеризации. Разработанная информационная технология может быть использована при решении задачи обработки многомерных изображений в автоматизированных системах.
Рассмотрены характеристики и особенности анализа многомерных изображений различных типов. Приведены недостатки и ограничения  известных пространственных методов их цифровой обработки. Представлены  типы реальных изображений различной физической природы, использованных в экспериментах. Описаны современные методики  сегментации многомерной информации на основе принципов вычислительного интеллекта и сформулированы задачи исследования.
В работе предложен новый метод адаптивной оптимизации яркостных характеристик многомерных фотографических изображений, обеспечивающий повышение чувствительности их визуального и автоматического анализа, основанный на использовании статистических параметров в окне преобразования. Он позволяет, благодаря учету структурных особенностей входных изображений, выполнять автоматический выбор вида функции преобразования и их количества при одновременном и/или последовательном изменении яркости и контраста в зависимости от поставленной задачи. Критериями оптимизации предложенного метода являются автоматические оценки уровня яркости и контраста, которые рассчитываются на основании статистических характеристик окна преобразования.
В работе предложен новый метод гибридной нечеткой кластеризации sFCM, обеспечивающий повышение достоверности и скорости ее выполнения, который основан на объединении метода динамической нечеткой кластеризации и нейронной сети Кохонена.
Осуществлена модификация метода динамической нечеткой кластеризации, что позволяет повысить достоверность, быстродействие и осуществить адаптивную оценку числа кластеров.
Представлены проблемно-ориентированные способы дефаззификации (визуализации результатов нечеткой кластеризации), использующие различные методы оценки близости на основе сравнения с исходными данными, применении топологической информации и 
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-суммы функции принадлежности, что позволяет формировать цветные и полутоновые результирующие изображения и обеспечивает повышение достоверности при выполнении сегментации.
Эффективность разработанных методов и информационной технологии подтверждена результатами экспериментальной проверки на числовых моделях и реальных изображениях, определена область их применимости и проведено сопоставление с известными методами.

Предложенные подходы могут быть использованы для анализа любой информации, которая имеет топологические свойства и возможность интерпретации в виде многомерной информации.
Ключевые слова: многомерные изображения, информационная технология, низкоконтрастные изображения, степенные преобразования, адаптивное повышение яркости и контраста, нейронная сеть, функция принадлежности, нечеткая кластеризация, локально-адаптивные преобразования, самоорганизующаяся сеть Кохонена.

ABSTRACT
Yegorov A.A. Multidimensional images intensity characteristics optimization based on the neuro-fuzzy technologies. – Manuscript.

Dissertation submitted towards the Technical Science Candidate Degree on «Information Technologies», Speciality 05.13.06 – Dnipropetrovsk National University named by Oles Honchar, Dnipropetrovsk, 2013.
The dissertation is devoted to creating of the information technology of the multidimensional images transformation that provides enhancement of sensitivity of visual or computer analysis and based on using of the adaptive optimizing intensity characteristic and hybrid or dynamic fuzzy clustering methods.

The methods of the transformation function adapting to the initial multidimensional images intensity characteristic distribution to provide enhancement of its quality and the segmentation sensitivity, validity and performance were developed in this work. The methods of fuzzy clustering results visualizing based on different ways of the defuzzyfication were improved.

The methods and information technology experimental testing results based on using of number models and real images were shown. The field of their use was defined and comparing with the traditional methods was done.

Developed information technology can be used to resolve tasks of the quality enhancement and the segmentation sensitivity, validity and performance of the multidimensional images in the automated systems. 

Introduced approaches can be used to analyze any information with topological properties and the ability of it interpreting as multidimensional images.
Key words: multidimensional images, information technology, low contrast images, power transformation, adaptive intensity and contrast enhancement, artificial neural network, fuzzy clustering, local-adaptive transformations, Kohonen’s self-organizing Map.
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