ПРЕДВАРИТЕЛЬНАЯ ОБРАБОТКА И КЛАССИФИКАЦИЯ ИЗОБРАЖЕНИЙ МЕЛКОСТРУКТУРНЫХ ОБЪЕКТОВ

Елаков С.Г., Руденко О.Г., Сотников О.М.

Харьковский национальный университет радиоэлектроники

61166, Харьков, пр. Ленина, каф. ЭВМ, тел. (057) 702-13-54,

E-mail: support@kture.kharkov.ua; факс (057) 702-11-13

The main stages of processing and classification of images of fine-structure objects on the example of the percentage determination of different materials grains that are part of the cement clinker. The method of solving this problem is scalable for processing, pattern recognition and classification of images of nano-objects. To solve this problem the block diagram of the calibration (training) of the classifier is worked out in this work. The proposed approach is robust to the presence of fictitious and redundant features, it enables faster classification compared to most other methods. The study of spectral characteristics of the spatial interference showed quite a significant correlation of fluctuations of the neighboring pixels values.

Надежность и эффективность решения задач предварительной обработки и классификации многоканальных изображений зависит от ряда факторов. Основными являются следующие:

1) качество исходных изображений (наличие помех, их тип и статистические характеристики; наличие других видов искажений, например, смаза или четкости границ, точности пространственной регистрации или совмещения компонентных изображений);

2) наличие априорной информации о характеристиках помех и искажений или точность их оценивания по реальным данным;

3) эффективность предварительной обработки изображений (если таковая используется), согласованность применяемых методов предварительной обработки с конечными задачами классификации многоканальных изображений;

4) информативность признаков, используемых для решения задачи классификации, расстоянием между классами в пространстве признаков;

5) повторяемость статистических характеристик признаков для различных изображений;

6) наличие априорных сведений о наиболее информативных признаках и их статистических характеристиках (в наиболее общем случае, законе распределения), а при отсутствии таких сведений – возможностью их получения по реальным данным и с учетом вербального описания классов и их свойств Заказчиком;

7) эффективность применяемых методов распознавания, которая зависит от используемого математического аппарата и технических средств; нередко применимость подхода может ограничиваться требованиями к быстродействию выполнения классификации и размерами изображений. 

Для определения процентного содержания материалов (Алит, Белит, Целит, Поры) по изображению образца характерны следующие особенности:

1) исходное изображение (цветное оптическое) представлено в стандартном формате RGB); 

2) визуально заметны определенные искажения;

3) визуальный анализ нескольких изображений свидетельствует о приблизительной повторяемости цветовых признаков объектов;

4) априорная информация о характеристиках помех и искажений отсутствует;

5) информативными признаками, которые могут использоваться для решения задачи классификации, являются цветовые различия; 

6) информация о повторяемости статистических характеристик признаков для различных изображений отсутствует; априорные сведения о статистических характеристиках (законе распределения) информативных признаков также отсутствуют;

7) вербальное описание классов имеется (классы соответствуют четырем цветам, объекты площадные и их размеры, определяемые числом пикселей, не меньше примерно 10х10 пикселей).
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Рисунок 1. Пример изображения с указанием классов фаз (а), размытые границы объектов (б), артефакты (объекты желтого цвета внутри черных объектов) (в)

Особенностью решаемой задачи классификации является то, что не является необходимым сегментировать изображение (определить замкнутые границы объектов и т.д.), а необходимо определить процентное содержание пикселей, принадлежащих четырем классам в анализируемом изображении. 

В интерактивном режиме были определены характеристики помех для R, G и B компонент нескольких цветных изображений. Основные результаты состоят в следующем:

· помехи имеют аддитивный характер, закон их распределения близок к Гауссову;

· дисперсия этих помех σ2 примерно постоянна и имеет порядок 6…8 (параметр Variance) для всех цветовых компонент и для всех исследованных изображений.

На рисунке 2. приведены двумерные гистограммы распределения значений точек для десяти тестовых изображений, позволяющие нагляднее, чем на обычных одномерных гистограммах оценить наличие и разделяемость классов объектов на этих изображениях.

Хорошо видно наличие пиков на гистограммах, свидетельствующих о наличии широко выраженных классов объектов на исследуемых изображениях. В то же время четких границ между этими классами не наблюдается, что говорит о сложности задачи классификации участков изображений.

Исследование пространственных спектральных характеристик помех показало достаточно существенную корреляцию флуктуаций значений соседних точек, что свидетельствует о том, что помехи нельзя считать некоррелированными (белым шумом).

Среди характерных искажений, обнаруженных в результате анализа изображений, отметим два основных:

1) «размытость» границ площадных объектов;

2) небольшое смещение изображения зеленой цветовой компоненты относительно красной и синей.

Для устранения аддитивного шума на изображениях рекомендуется предварительная фильтрация, которую необходимо осуществлять до классификации. При этом для большинства эффективных фильтров в качестве входного параметра необходимо указать дисперсию шума. В данном случае можно всегда указывать фиксированное, оцененное по исследуемым изображениям значение 7, а можно и использовать методы автоматической оценки дисперсии шума для каждого классифицируемого изображения отдельно. 
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Рисунок 2. Гистограммы распределения значений точек на классифицируемых изображениях в пространствах: а) R-G, б) B-G, в) R-B.

Для устранения сдвига цветовых слоев и расслоения цветов на границах объектов рекомендуется использовать векторное подчеркивание границ изображений. Причем, в отличие от фильтрации для устранения аддитивного шум на изображениях, результат векторного подчеркивания границ рекомендуется использовать не вместо, а наряду с исходным изображением при классификации объектов изображения. 

В связи с существенным пересечением классов «Алит», «Белит», «Целит» и «Поры», и теоретической невозможностью абсолютно точного разделения этих классов, рекомендуется при классификации объектов использовать не жесткую, а гибкую логику, что может несколько повысить точность вычисления суммарных площадей объектов.

Основываясь на проведенном анализе, к методу классификации можно предъявить следующие основные требования:

1) метод классификации должен быть способен эффективно учитывать не 3, а достаточно большое (10 и более) количество информативных признаков;

2) метод классификации наряду с цветовыми признаками должен уметь учитывать пространственную информацию.

В связи с неочевидностью выбора набора информативных признаков для классификации, метод классификации должен быть устойчив к наличию фиктивных и избыточных признаков. Под фиктивными понимаются неинформативные или шумоподобные признаки. Под избыточными понимаются признаки, в существенной степени продублированные другими признаками из используемого набора. В процессе настройки классификатора должен использоваться указанный оператором набор эталонных участков (обучающая выборка).

Для решения данной задачи классификации предложен подход, структурная схема которого представлена на рисунке 3.

Рисунок 3. Структурная схема калибровки (обучения) классификатора.

Обучение при данном подходе является итеративным с использованием ориентированной на минимизацию (максимизацию) заданного критерия качества кластеризации. Этот подход может использоваться как для эффективной классификации участков изображений, так и для эффективного выбора методов дальнейшей обработки (анализа) этих участков, например, фильтрации с целью подавления шумов.

Предлагаемый подход устойчив к наличию в банке фиктивных и избыточных признаков. Увеличение банка признаков приводит в худшем случае к прямо пропорциональному росту времени обучения, не ухудшая качества обучения, а также, не влияя на время, затрачиваемое на классификацию с помощью откалиброванного (обученного) классификатора.

Кроме того, рассматриваемый подход обеспечивает более высокую скорость классификации по сравнению с большинством других методов.

Для рассмотренного примера средняя уверенность в правильной классификации точки составила 95,612%, а прогнозируемое среднее отклонение полученных в результате классификации значений площадей объектов от реальных значений – 0,537%. Для повышения первого показателя и уменьшения второго в рамках предложенного подхода существуют два пути: увеличение банка признаков и повышение качества выбора оператором обучающей выборки.
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