Тема 12. Машинний та комп'ютерний зір

Створення алгоритмів, що відтворюють функції людського зору, не просто складна проблема, а цілий набір взаємозалежних труднощів. 
До прикладу, якщо хтось кидає м'ячик і людина його ловить. У реальності відбувається приблизно наступне: зображення м'ячика проходить крізь очі і потрапляє в сітківку, яка проводить елементарний аналіз і надсилає його в мозок, де зорова ділянка кори головного мозку робить більш глибокий аналіз зображення. Далі зображення надсилається в інші відділи кори, де порівнюється з вже відомими об'єктами і співвідноситься з якоюсь категорією. Мозок приймає рішення, як потрібно відреагувати на побачене: наприклад, підняти руку і зловити м'ячик (розрахувавши приблизну траєкторію його польоту). Все це відбувається за частки секунди, без жодних свідомих зусиль, і практично завжди спрацьовує без помилок.

Інтерес до створення технічного зору виник одним з перших в області штучного інтелекту. Навіть архітектура першої штучної нейронної мережі - перцептрону - була запропонована Френком Розенблатом, по аналогії з сітківкою ока, а її дослідження проводилося на прикладі задачі розпізнавання зображень символів.

Прогрес в області технічного зору визначається кількома факторами: розвиток теорії, алгоритмів, методів і апаратного забезпечення. Довгий час теорія і академічні дослідження випереджали можливості практичного використання систем технічного зору. 

Масове застосування методи технічного зору отримали в 2010-х роках з досягненням відповідного рівня продуктивності процесорів комп'ютерів. В плані практичного застосування системи технічного зору пройшли ряд етапів: 

· Індивідуальні рішення (як в частині апаратного забезпечення, так і алгоритмів) конкретних завдань.
· Застосування в професійних областях (особливо в промисловості і оборонній сфері) з використанням спецпроцесорів.
· Спеціалізовані системи розпізнавання зображень і алгоритми, що призначені для роботи в умовах невизначеності.
· Масове застосування.
В області досліджень і реалізації технічного зору існує два напрямки: машинний і комп'ютерний зір. Ці області тісно пов'язані між собою, термін  комп'ютерний зір позначає загальну назву набору технологій, а машинний зір – сферу застосування.

Комп'ютерний зір - це одночасно і теорія, і набір пов'язаних з нею технологій про те, як машини можуть візуально сприймати об'єктивну реальність. За технологіями комп’ютерного зору машини можуть знаходити, відстежувати, класифікувати та ідентифікувати об'єкти, витягуючи дані з зображень і аналізуючи отриману інформацію.

Комп'ютерний зір застосовується для розпізнавання об'єктів, відеоаналітики, опису вмісту зображень і відео, розпізнавання жестів і рукописних символів, а також для інтелектуальної обробки зображень.

Машинний зір - це технології, які допомагають пристроям побачити процес виробництва чого-небудь, проаналізувати дані і прийняти інформоване рішення. Машинний зір використовує аналіз зображень для того, щоб вирішувати промислові чи побутові завдання більш ефективно.
Машинний зір використовується в різних областях. В медицині - для точної діагностики, в промисловості - для зменшення собівартості товарів за рахунок автоматизації, в автомобільній індустрії - для навігації безпілотників, в торгівлі - для зчитування штрихкодів або підрахунку відвідувачів.

12.1. Машинний зір

Алгоритми машинного зору багато чого моделюють з функції природнього зору. Світлові частки (вони ж - фотони) постійно відбиваються від різних об'єктів і потрапляють на сітківку очей. У кожному оці знаходиться приблизно 126 мільйонів чутливих до фотонів клітин, які розшифровують інформацію і надсилають її в мозок. Ці клітини є двох типів - колбочки і палички. Перші відповідають за розпізнавання кольору, другі дозволяють, зокрема, бачити вночі, працюючи з відтінками сірого. Колбочок є три типи - одні спеціалізуються на синіх кольорах, другі на зелених, треті - на червоних. Їх комбінації надають мільйони відтінків.

Людська зорова система, втім, не сама просунута на планеті. Куди складніше влаштовані, наприклад, очі раків-богомолів. В них відразу 16 видів колбочок, їхні очі рухаються незалежно один від одного, і кожне око розділене ще на три частини. При цьому у раків-богомолів дуже маленький і примітивний у порівнянні з людським мозком. Він не може обробляти великі дані, але від очей отримує вже готову детальну інформацію. У людей навпаки - очі влаштовані дещо простіше, зате мозок - найпотужніший серед всіх видів.

В машинному зорі застосовуються обидва підходи. Є системи зі звичайними цифровими (іноді навіть аналоговими) камерами, які реагують на спеціальні давачі, отримують сире зображення, обробляють його, розпізнають елементи і їх закономірності, приймають рішення і надсилають сигнал до інших систем. А є варіант з розумними камерами, які самостійно проводять частину аналізу і розвантажують процесори системи.
Ще кілька років тому технології машинного зору були куди менш досконалими і успішно розпізнавали лише 65-70% об'єктів, що потрапляли в їх поле видимості. Це високий показник, але все ж недостатній для того, щоб машинному зору можна було довірити відповідальні завдання. Зараз машини вже розпізнають до 98% об'єктів. Причому дійсно розпізнають - не лише фіксують наявність, а й визначають, що саме вони бачать і вирішують, що робити далі.

Системи сприйняття реальності у людини є більш гнучкими. Людина краще інтерпретує контекст. Машини старанно вивчають нові для них ситуації, а людина завжди може здогадатися, як діяти у невідомих для неї випадках. Тому, частка вдалих випадків розпізнавання машиною тримається на 98% і не досягає 100%.

Однак, у систем машинного зору є одна безперечна перевага перед людським зором. Людина може сконцентруватися не більше як на трьох-семи об'єктах одночасно. Звісно, це залежить від особливостей конкретної людини, але мало хто може охопити увагою більшу кількість. Системи машинного зору фіксують абсолютно всі об'єкти і дії, які через зображення надходять до їх процесорів. Увагу комп'ютера неможливо відвернути - для нього все, що відбувається має рівне значення.

Машинний зір зосереджується в основному на промисловому застосуванні, наприклад, автономні роботи, системи візуальної перевірки та вимірювань. Це означає, що технології давачів зображення і теорії управління пов'язані з обробкою відеоданих для управління роботом. Обробка отриманих даних в реальному часі здійснюється програмно або апаратно.
Завдання машинного зору

· Виявлення, розпізнавання та ідентифікація об’єктів.
· Аналіз оптичного потоку.
· Оцінка руху.
· Виділення на зображеннях структур певного виду, сегментація об’єктів.
12.1.1. Популярні застосування машинного зору

Робототехніка
Традиційною сферою застосування машинного зору є робототехніка, як промислова так і побутова. Підвищення продуктивності процесорів дозволяє вирішувати широке коло завдань, зокрема:

· Набір завдань, пов'язаних з орієнтацією в навколишньому просторі, визначенням відстаней до об'єктів, прокладання маршрутів і подібне.

· Розпізнавання різних об'єктів і інтерпретація сцен в цілому.

· Виявлення людей, розпізнавання осіб і аналіз емоцій.

Системи допомоги водієві

Роботи з детектування розмітки, перешкод на дорозі, розпізнаванню знаків активно велися і в 90-х роках. Однак достатнього рівня за точністю і надійністю методів, за продуктивністю процесорів, здатних в масштабі реального часу виконувати відповідні методи вони досягли переважно в останньому десятилітті.

· Стерео огляд для виявлення перешкод на дорозі. 

· Розпізнавання пішоходів та дорожніх знаків.

· Контроль стану водія.

· Вдосконалення поведінки безпілотних автомобілів на незнайомих дорогах і при поганих погодних умовах.

Мобільні додатки

Широкий клас додатків для мобільних пристроїв пов'язаний з завданнями доповненої реальності, які можуть бути дуже різними. Сюди відносяться ігрові програми (що вимагають узгодженого відображення віртуальних об'єктів над зображенням реальної сцени при переміщенні камери), а також різні розважальні програми в цілому, туристичні програми (розпізнавання пам'яток з виведенням інформації про них), а також багато інших додатків, що пов'язані з інформаційним пошуком і розпізнаванням об'єктів: розпізнавання написів на іноземних мовах з відображенням їх перекладу, розпізнавання візитних карток з автоматичним занесенням інформації в телефонну книгу, а також розпізнавання осіб з витягуванням інформації з телефонної книги, розпізнавання постерів фільмів (з заміною зображення постера на трейлер фільму) тощо.

Системи доповненої реальності можуть створюватися у вигляді спеціалізованих пристроїв типу Google Glass, що ще більше збільшує інноваційний потенціал методів комп'ютерного зору.

Інформаційний пошук та навчання

Багато задач доповненої реальності тісно пов'язані з інформаційним пошуком, наприклад Google Goggles. Завдання пошуку зображень за змістом також різноманітні: 

· Зіставлення зображень при пошуку зображень унікальних об'єктів, наприклад архітектурних споруд, скульптур, картин.

· Виявлення і розпізнавання на зображеннях об'єктів класів різного ступеня схожості (автомобілів, тварин, меблів, осіб людей, а також їх підкласів).

· Категоризація сцен (місто, ліс, гори, узбережжя). 
Ці завдання можуть зустрічатися в різних додатках - для сортування зображень в домашніх цифрових фотоальбомах, для пошуку товарів за їхніми зображеннями в інтернет-магазинах, для витягування зображень в геоінформаційних системах, для систем біометричної ідентифікації, для спеціалізованого пошуку зображень в соціальних мережах (наприклад, пошуку осіб людей, привабливих для користувача), пошук зображень в Інтернеті.

Вирішення цих задач зараз немислимо без залучення методів машинного навчання в область технічного зору. Методи глибокого навчання вимагають великих обчислювальних ресурсів, і навіть для адаптації розпізнавання обмеженого класу об'єктів можуть вимагатися кілька днів роботи на обчислювальному кластері. При цьому в майбутньому можуть бути розроблені ще більш потужні методи, що вимагають більших обчислювальних ресурсів.

12.2. Комп’ютерний зір

Завдання комп'ютерного зору в загальній постановці (розуміння, що зображено на картинці) вважається ШІ-складною. тобто, вирішення якого еквівалентно створенню штучного інтелекту. Для розуміння вмісту зображення людина використовує весь свій життєвий досвід, освіту, а іноді і інтуїцію. На сьогодні, «сильного» штучного інтелекту, що за своїми можливостями співмірний до людини поки не створено, тому, розробники систем комп'ютерного зору вирішують тільки певні задачі. 

Зорове сприйняття людини є досконалим надбанням природи. Людський мозок - це унікальна система розуміння і обробки тієї картинки, яку бачить людина. Вона схильна бачити те, що хоче бачити, і цьому не можна навчити комп'ютер. Мозок часто шукає знайомі образи, «добудовує» картинку і додає семантику. 

Людська зорова система самонавчається. Європейцеві складно розрізняти оличчя азіатів, оскільки, зазвичай, в житті він рідко їх зустрічає. Його зорова система навчилася вловлювати відмінності в європейських особах, а азіати, яких він бачив мало, здаються йому «на одне обличчя» і навпаки. Але достатньо провести довший час в Азії, європеєць помічає відмінності обличь і без ускладнень розпізнає осіб.
Ключовою проблемою у складності розпізнавання вмісту зображення є різниця у семантичному сприйнятті картинки людиною і комп’ютером. Людина легко виділяє на зображенні важливе і неважливе, наповнює її змістом, за неявними ознаками розуміє багато деталей (рис.12.1).
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Рис.12.1. Особливості сприймання візуальної інформації
Комп'ютер на відміну від людини, оперує не образами, а числами. Для комп'ютера зображення - це набір пікселів, в кожного з яких є своє значення яскравості або кольору. Комп'ютер розуміє колір пікселів, вміє виділити контури і текстуру, що успішно спрацьовує для розпізнавання відомих об’єктів та композицій, але розпізнати приховані чи неявні ознаки зображеного для нього наразі складно. Щоб машина змогла отримати знання про вміст картинки, зображення обробляють за допомогою спеціальних алгоритмів. 

Люди дуже добре вміють узагальнювати, за зображенням здатні здогадатися, що це за предмети, їх роль в загальній композиції, емоційний тон та неявні ознаки (вітер, спека, радість). Людині не потрібно знати всі модифікації об’єкта з одного класу, щоб віднести до нього зразок. 
Щоб відповісти на питання, що зображено на фотографії, можна описати сцену в цілому. Зрозуміло, що картинка зроблена на вулиці (поза приміщенням), десь в азіатській країні. Можливо хтось впізнає площу Тяньаньмень в Пекіні, якщо був там раніше. На зображенні легко розпізнати окремі об'єкти: автобус, портрет, дах, небо і фізичні властивості окремих об'єктів. Наприклад, дах - похилий, автобус їде, на стіні висить зображення Мао Цзедуна, вітер дує справа наліво (це можна визначити за напрямком руху прапора) (рис.12.2).
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Рис.12.2. Фотографія, що надана до розпізнавання 

Отже, для відповіді на питання, що зображено на фотографії, людина використовує весь свій життєвий досвід. Наприклад, знання про те, що існує вітер (на зображенні його не можна побачити явно), що таке транспорт, базові знання історії Китаю. Відповідно, для розуміння вмісту фотографії людина дивиться не на пікселі, а використовує власні знання.

Інший приклад демонструє здібності людини здогадуватися та адаптувати свої знання до побаченого. На питання, що таке стілець, можна відповісти перше, що прийде в голову. Наприклад, стілець - це щось з чотирма ніжками і спинкою. А якщо стілець не підходить під стандартний опис, тоді навіть таку річ, як стілець, складно описати в термінах форм (рис.12.3). 
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Рис.12.3. Нетрадиційна реалізація стільця

Стілець - це якесь концептуальне поняття: щось, на чому сидять. Можна уявити, як складно словами пояснити суть поняття, що таке сидіти. Перш ніж навчити систему знаходити на зображеннях стілець, варто, щоб вона розуміла концепцію «сидіти». В ідеалі, щоб система відповідала на питання про стільці так само добре, як людина, їй потрібно розуміти концепцію «сидіти».

Методи комп'ютерного зору використовуються для вирішення завдань, які умовно можна розділити на прості і складні. 
· Складні завдання  відповідають на питання, який об'єкт зображено, до якого класу він належить. Для вирішення цих завдань найчастіше використовуються методи машинного навчання, а комп’ютерний зір називається високорівневим.
· При вирішенні простих завдань здійснюються маніпуляції безпосередньо з пікселями, використовуються евристики, а методи машинного навчання, як правило, не застосовуються. Такі завдання називаються низькорівневим комп’ютерним зором
Завдання низькорівневого комп'ютерного зору часто використовуються як складова частина більш складних завдань розпізнавання. Наприклад, попередня обробка картинки дозволяє алгоритмам машинного навчання краще зрозуміти, що на ній зображено.

Головний прогрес відбувається в сфері високорівневого комп'ютерного зору, що пов'язана з розумінням зображень. Тут вирішуються завдання, які легко формулюються. Наприклад, визначити об'єкти на фотографії, їх клас (людина, автомобіль, собака, дерево) та розташування. Або визначити, що роблять люди на відео, спокійна ситуація чи починається щось незвичайне, наприклад бійка. Тому, недостатньо просто встановити багато камер спостереження - потрібно, щоб потокове відео з них розумно оброблялося.

На початку 21 століття алгоритми високорівневого зору працювали погано. Традиційні класичні підходи не могли впоратися з такими завданнями, як відрізнити зображення котів від собак, або розпізнати їх породи. Сучасні алгоритми і глибинне навчання надають якість розпізнавання до 99%. Самими досконалими інструментами на сьогодні вважаються згорткові нейронні мережі, яким можна подати на вхід зображення, і отримати точну відповідь, що там зображено (кіт чи собака) і навіть якої породи.

Згорткові нейронні мережі мають величезну кількість параметрів, десятки мільйонів, які самоналаштовуються в процесі машинного навчання. Навчання полягає на перегляді великої кількості навчальних фотографій, що спонукає мережу шукати однакові ознаки та властивості об’єктів. 
Навчальна вибірка повинна бути досить великою та репрезентативною (необхідно, щоб вона відображала природу даних, що мають розпізнаватися). Важливою умовою для вибірки є наявність як вірних ( «на зображенні є кіт»), так і невірних ( «на зображенні не кіт») прикладів (рис.12.4).
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Рис.12.4. Навчальна вибірка з зображеннями котівта інших тварин
Після складання вибірки, починається машинне навчання. В ході навчання комп'ютер аналізує зображення з вибірки, визначає, які ознаки та їх комбінації вказують на те, що на зображенні - котик, і обчислює їх значимість. Якщо навчання пройшло успішно (щоб упевнитися в цьому, проводяться перевірки), то машина може застосовувати отримані знання «на практиці» - знаходити котів на різних зображеннях.

Після навчання на одних об’єктах, нейронна мережа спроможна навчатися і для розпізнавання інших класів. Навчена нейромережа буде виявляти зображення, що містять схожі об'єкти або один і той же об'єкт, і розподіляти їх до відповідних класів. Це важлива властивість для всіх систем обробки інформації. Відбувається узагальнення і перенесення знань на нові класи, навіть якщо мережа під час навчання раніше не бачила цих об'єктів.

Значний прогрес високорівневого комп'ютерного зору відбувається з кількох причин. 
· Комп'ютери стають дедалі потужнішими й могутніше, що пришвидшує обчислення. 
· З'являється все більше якісних даних, і вони стають кращими за рахунок вдосконалення фото- і відеокамер, медичних сканерів, приладів у біологів і астрономів. Чим вище якість даних, тим простіше з них витягувати інформацію. 
· Покращуються алгоритми, що пов'язано насамперед з глибинним навчанням і згортковими нейромережами. 
Багато сфер людської діяльності потребує додатків з комп’ютерним зором, тому є величезний попит на різноманітні реалізації і талановитих фахівців та розробників.

Популярні завдання комп'ютерного зору

· Пошук зображень в Інтернеті.
· Аналіз та розпізнавання тексту. 

· Відеоаналітіка. 

· Біометрія. 

· Аналіз знімків: медичних, супутникових, підводних тощо. 

· Створення 3D-об’єктів з 2D-зображень. 

12.3. Пошук зображень в Інтернеті

Пошук зображення за метаданими

На початковому етапі свого розвитку пошук зображень ґрунтувався виключно на отриманні та аналізі метаданих, пов'язаних безпосередньо з зображеннями: атрибутів alt, заголовків сторінок і текстів посилань на зображення. Поступово стали враховувати текст, що розташований на тій же веб-сторінці, що і зображення. Таким чином, завдання пошуку зображення деякий час обмежувалося знаходженням всієї можливої текстової інформації, що відноситься до нього і визначенням ймовірності, з якою ця інформація стосується саме до цього зображення. 

12.3.1. Пошук схожих зображень за простими ознаками

Наступним кроком став пошук не за текстовим, а візуальним запитом. Перші алгоритми мали спроможності аналізувати лише прості ознаки наданого для пошуку зображення і відшукати у своїх базах ідентичну або подібну картинку. Це були перші спроби дивитися на зображення очима людини і розпізнавати його вміст: контури та форми об'єктів, їх кольори та текстуру, взаємне розташування та загальну композицію. Кожен метод ретельно відпрацьовував свій напрямок ознак, а у поєднанні вони надавали пристойні результати. Окрім ідентичних картинок знаходилися їх дублікати, що мали різного роду зміни і спотворення: інший розмір, поворот, додавання або вилучення певних фрагментів, зміна кольору, обрізування.
Межі об’єктів

Алгоритмів виділення меж є кілька, вони працюють досить, але подібна інформація слабо характеризує те, як картинка буде сприйматися візуально. Тому, цей клас ознак може служити тільки допоміжним (рис.12.5).
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Рис.12.5. Виділення контурів зображення

Текстура

Текстура - це область зображення, де між сусідніми точками можуть бути суттєві перепади яскравості і кольору, але яка при цьому візуально сприймається як однорідна область (наприклад, трава, поверхня води, шкіра людини тощо). Ця інформація має певне семантичне навантаження щодо виявленого об’єкту, але ці ознаки теж можуть бути лише вторинними, хоча їх значення дещо більше (рис.12.6).
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Рис.12.6. Текстура крапель води на рослині
Опорні точки

На зображенні вибирається певна множина точок (наприклад, самі контрастні кольори на зображенні). Далі обчислюються взаємне розташування опорних точок як характеристики картинки. В результаті для кожної картинки складається рівняння, що описує розташування цих точок. Алгоритм передбачає порівняння рівнянь всіх наявних картинок і знаходить схожу. 
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Рис.12.7. Обчислення опорних точок навколо об’єкта

Ця група методів досить хороша для виявлення деформованих копій зображення, однак для визначення подібності двох принципово різних, нехай і візуально схожих картинок, метод непридатний (наприклад, дві фотографії одного і того ж котика в різних позах матимуть мало спільного для таких методів). Тому, такий підхід може лише визначати, чи є в базі модифікації шуканого зображення, але не може знаходити подібні в будь-якому іншому сенсі.

Колір

Колір є, мабуть, найбільш значущою для аналізу характеристикою - це візуально дуже важлива ознака. Для більшості реальних зображень домінуючих кольорів, зазвичай, є не більше 6-7, а часто і зовсім 3-4. Це важливо, оскільки за такої невеликої кількості ознак пошук по базі картинок можна реалізувати значно швидше, ніж пошук по базі html-сторінок (рис.12.8). 
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Рис.12.8. Визначення домінуючих кольорів зображення

Перші успішні результати показала канадська компанія Tineye, в чому вона випередила Google. Визначаються домінуючі кольори (чим більше, тим краще), запам'ятовуються і знаходяться на інших картинках. Очевидно, що можна знайти багато картинок з подібним колірним наповненням, але іншого вмісту. Яскравим прикладом є сервіс Multicolr від компанії Tineye, що здійснює пошук у багато мільйонній базі зображень Flickr.
Використання фільтрів

Значне покращення якості пошуку принесло додавання різноманітних фільтрів в розширеному пошуку: домінуючі кольори, кліпарт, графіка, фотографія, портрет. В основі роботи цих фільтрів покладено аналіз властивостей зображення: розмір, колір, реалістична фотографія чи ілюстрація та інші. Кожен раз, коли користувач використовує певний фільтр, відбувається порівняння всіх знайдених зображень з абстрактною моделлю-еталоном, яка відповідає даному типу зображення. Таким чином з результатів пошуку вилучаються зображення, що не мають властивостей цієї ідеальної моделі, або мають не в тій мірі.

12.3.2. Пошук схожих зображень за складними обчисленнями
Хеш-значення

Зображення зменшується до невеликого розміру і для нього обчислюється хеш-значення: число, яке вимагає для зберігання невелику кількість пам'яті фіксованої довжини. Це значення порівнюється з базою хешів зображень. Якщо два зображення відрізняються хоч на один піксель, то вони мають різні хеші. Якщо хеші однакові - то зображення з певною ймовірністю можуть бути визнані схожими.

Плюс цього підходу в тому, що для зберігання і порівняння хешів зображень потрібно значно менше пам'яті і часу, ніж для зберігання і порівняння самих зображень. Але як недолік те, що від двох різних зображень міг порахуватися однаковий хеш. В результаті, пошук видавав зображення, що відрізнялися від шуканого. Такий підхід не надавав в результатах зображень в які внесено зміни: повороти, відзеркалення, зміна розміру, модифікації кольорів.

Візуальні слова

Спочатку на зображенні виявляють потенційно значимі місця - тобто ймовірні об'єкти чи їх межі. Це можна зробити декількома способами. Наприклад, дія алгоритму Difference of Gaussians (DoG, різниця за Гаусом) полягає в наступному: вихідну картинку кілька разів піддають розмиванню по Гаусу, кожен раз використовуючи різний радіус розмивання. Далі результати порівнюють між собою. Цей спосіб дозволяє виявити на зображенні найбільш контрастні фрагменти - наприклад, яскраві плями або злами ліній.

Після того як значущі місця знайдені, їх описують в числах. Запис фрагмента картинки (візуального слова) в числовому вигляді називається дескриптором. За допомогою дескрипторів можна швидко, повно і точно порівняти фрагменти зображення, не використовуючи самі фрагменти. 

Оскільки дескриптор - це числовий опис даних, то порівняння зображень зводиться до порівняння чисел. Дескриптори виражені досить великими числами, тому їх порівняння може вимагати помітних обчислювальних ресурсів. Для пришвидшення обчислень, дескриптори розподіляють по групах або кластерах. В один кластер потрапляють схожі дескриптори з різних зображень. 

Після кластеризації даний дескриптор зображення можна не розглядати; важливим стає лише номер кластера з дескрипторами, найбільш схожими на даний. Перехід від дескриптора до номера кластера називається квантуванням, а сам номер кластера - квантованим дескриптором. Квантування істотно скорочує обсяг даних, які потрібно обробити комп'ютеру.

Спираючись на квантовані дескриптори, комп'ютер виконує такі завдання, як  розпізнавання об'єктів і порівняння зображень (рис.12.9). 
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Рис.12.9. Пошук зображення за візуальними словами

У випадку з розпізнаванням квантовані дескриптори використовуються для навчання класифікатора - алгоритму, який відокремлює зображення «з котиком» від зображень «без котика». У випадку з порівнянням картинок комп'ютер зіставляє набори квантових дескрипторів з різних зображень і робить висновок про те, наскільки схожі ці зображення або їх окремі фрагменти. Таке порівняння лежить в основі пошуку дублікатів і пошуку за завантаженим зображенням.

Такий підхід дозволяв шукати копії картинки або її варіанти: наприклад, ту ж картинку іншого розміру або без підписів. Однак вже тоді пошук показував перші здатності до узагальнення - і в деяких випадках знаходив не просто копії завантаженої картинки, а інші зображення, які містять такий же об'єкт.

Метрика подібності 

Головною проблемою стало визначити метрику схожості зображень, оскільки вона може відрізнятися від завдання до завдання. Наприклад, потрібно знаходити вихідне зображення за кількістю об’єктів, а може за колірною гамою чи за схожими формами об'єктів? А чи це будуть схожі фотографії однієї і тієї ж собаки в різних ракурсах або схожі фотографії різних собак, але в одному ракурсі (рис.12.10).
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Рис.12.10. Пошук зображення за метрикою близькості
Алгоритми пошуку за метрикою подібності є швидкими, знаходять дублікати з незначними спотвореннями. Але часто трапляються результати з зовсім іншими об’єктами, хоча зовні і доволі подібними.

Метаінформація

В мережі більшість зображень лежать не просто так - вони організовані або в фотоальбоми з назвами і коментарями, або є ілюстраціями до деяких текстів, або мають детальні підписи і навіть готові теги. Повноцінна система пошуку, зрозуміло, повинна використати максимум з цієї інформації, щоб тематично структурувати базу зображень.

Додаткові критерії 
Цей підхід пропонує визначення категорії в наявних фільтрах, розширення візуального запиту текстовим уточненням та інші комбінації методів.

Сучасні пошукові системи навчилися добре розуміти сенс текстових запитів, сформульовані у вільній формі, наприклад «світлий породистий котик» або навіть «портрети Віталія Кличка в молодості». Запити такого типу несуть певний зміст і у поєднанні з пошуковою історією та персоналізацією є вдалим доповненням для кінцевого відбору зображень.  Разом із завантаженою фотографією можна додати текст, що буде сприйматися як додаткове уточнення.
Можливе поступове уточнення запиту, коли користувач в процесі роботи системи пошуку позначає проміжні результати як «відповідні» або «незадовільні», і система продовжує працювати з уточненими запитом.

12.3. Застосування нейромереж в комп’ютерному зорі

12.3.1. Класифікація зображень

На якісно іншому рівні завдання класифікації зображень почали вирішувати з 2013 року. Тоді на наборі даних ImageNet перетнули бар'єр в 15% помилок класифікації тисячі видів об'єктів. З того часу спроектовано і навчено дуже багато різних моделей нейромереж, і подолано бар'єр в 5% помилок. Більшість успішних моделей побудовано на основі згорткових нейромереж.

Датасет

ImageNet - набір даних, що складається з більш ніж 15 мільйонів розмічених високоякісних зображень, розділених на 22000 категорій. Зображення обиралися з Інтернету і розмічалися вручну людьми за допомогою краудсорсінгового сервісу Mechanical Turk від Amazon.

У 2010 році почалося щорічне змагання - ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC). У ILSVRC використовується підвибірка з ImageNet розміром 1000 зображень в кожній з 1000 категорій. Таким чином, навчальна вибірка складається з приблизно 1.2 мільйонів зображень, перевірочна - 50000 зображень, тестова - 150000 зображень. Оскільки ImageNet складається з зображень різного розміру, то їх приведено до єдиного розміру 256х256. Якщо зображення є прямокутної форми, то воно масштабується і з нього вирізається центральна частина розміром 256х256.

Одною з успішних моделей, що виграла змагання ILSVRC-2014 є нейромережа VGG16. Нижче наведено загальний опис її архітектури (рис.12.11).
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Рис.12.11. Нейронна згорткова мережа ILSVRC-2014

Шари нейромережі складаються з набору різних фільтрів-згорток. Кожен з фільтрів відповідає за пошук певного шаблону, і коли він знаходить деяку ділянку зображення, в якому є цей візерунок, то фільтр посилає сигнал в наступний шар. У свою чергу сигнали попереднього шару складають нове зображення для наступного шару. На рисунку архітектури VGG16 видно, що спочатку було кольорове RGB зображення розміру 224x224 пікселів з 3 каналами (red, green, blue). Після проходження першого шару згорток вийшло зображення розміру 224x224 пікселів з 64 каналами. Ці канали вже представляють не кольори, а результати роботи кожного з 64 фільтрів-згорток. І так далі, до зображення 7x7 пікселів з 512 каналами.

Після стека згорткових шарів (який має різну глибину в різних архітектурах) йдуть три повнозв'язних шари: перші два мають по 4096 каналів, третій - 1000 каналів (за числом категорій, 1000 категорій - класу відповідає один канал).
Будуючи каскади згорткових шарів і навчаючи модель, утворюються шари, що містять абстракції зображень. Перші шари можуть містити дрібні деталі: лінії. Далі йдуть комбінації деталей - фігури. Наступні шари вже можуть містити форми, а в кінці цілі об'єкти (рис.12.12).
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Рис.12.12. Абстракції зображень на різних шарах нейромережі
Особливістю згорткових шарів в цій моделі є те, що кожен наступний шар "товстіше", оскільки в ньому більше фільтрів, але "менше", оскільки зображення спеціально зменшують. Використовують цей прийом з наступних причин: важливіше факт виявлення деякої ознаки-об'єкта, ніж знання точного розташування цього об'єкта на зображенні. Саме тому беруть максимум всередині невеликого віконця, тим самим створюючи карту розташувань ознак.

Ближче до виходу моделі утворюється невелике зображення - карта ознак розміру 7x7 пікселів з 512 фільтрами. З цієї тривимірної карті все ще неможливо зробити передбачення класів об'єктів на зображенні - котик або собака. Для того, щоб перейти вже до передбачення класів, цю карту укладають на площині і з'єднують з повнозв'язним прихованим шаром з 4096 нейронами. А далі класична схема: ще один прихований шар з 4096 нейронами і вихідний шар від 1000 нейронами, кожен з яких видає ймовірність приналежності до одного з 1000 класів в наборі ImageNet.
Використання моделі

Як виявилося, мережі, що навчені на даних ImageNet можна використовувати для інших завдань комп'ютерного зору. Наприклад, для завдання відрізняти кішку від собаки не потрібно створювати окрему модель CatDog, шукати мільйони картинок і навчати з нуля мережу. Можна взяти навчену модель, забрати останні повнозв'язні шари нейронів, що відповідають за фінальну класифікацію, залишаючи тільки внутрішні 4096 нейронів, які з’єднані з 2 нейронами для виходу «котик-собака». Потрібно буде лише довчити модель цими 2*4096 зв'язками, що робиться легко і швидко.

Який фізичний зміст в тому, що забирається останній шар мережі і підставляється новий? Виявляється, що всі шари згортки всередині себе набули здатність "розуміти" зображення. А оскільки навчання відбувалося на тисячах різних класів, то і узагальнююча здатність цих шарів досить сильна. В результаті зовнішні 4096 нейронів насправді видають вектор характеристик (ознак) будь-якого зображення в цілому. 
Тому, для того, щоб здійснити класифікацію, що відмінна від початкової, потрібно лише довчити нейромережу і перевести цей 4096-мірний вектор в потрібний вектор передбачень приналежності до класів, не змінюючи існуючу глибоку згорткову мережу.

12.3.2. Пошук схожих зображень

Зрізана нейромережа витягує ознаки із зображення і переводить зображення в осмислений вектор. Отримання такого вектору раніше вимагало експертної оцінки і чергового алгоритму хешування. Отримані тими методами вектори (64-бітова хеш-сума) містили інформацію, в кращому випадку, про контури і прості форми в цілому. Нейромережа надає як мінімум 4096-мірне представлення, в якому міститься і форма, і колір, і цілі об'єкти (рис.12.13).
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Рис.12.13. Результат пошуку за запитом «Потішний котик»
12.3.3. Виявлення (детекція) об’єктів на зображенні
Нейромережний детектор визначення типів об'єктів забезпечує однозначну ідентифікацію в кадрі різних типів об'єктів: людина, автомобіль, тварина, будівля. Результатом роботи детекції є, як правило, обведені прямокутниками об'єкти з описом (рис.12.14). 
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Рис.12.14. Виявлення нейромережею об’єктів на зображенні
Висока ймовірність визначення типів об'єктів досягається за рахунок ефективних моделей згорткових нейромереж. На точність розпізнавання типів об'єктів не впливають погодні умови, зміна часу доби, освітленість тощо.

Нейромережні детектори можна використовувати для запобігання порушень правил паркування, попередження про появу людини в небезпечній зоні та інших випадках, в яких достовірність визначення типу об'єкта грає істотну роль. Технології навчання нейромереж дозволяють створювати комплекси для ідентифікації будь-яких типів об'єктів.

12.3.4. Сегментація зображення

Сегментація - це об'єднання об'єктів в групи за загальними ознаками. Однокласова і багатокласова сегментація використовується, наприклад, для безпілотних автомобілів. Нейромережа розподіляє об'єкти по класах: машини, тротуар, будинки, люди. У всіх об'єктів є чіткі межі. Це робиться по одному знімку без жодної додаткової інформації. Алгоритми враховують не лише зовнішній вигляд об'єктів, а й їх взаємне розташування, що значно ближче до людського мислення, ніж формальний пошук зовні схожого об’єкта (рис.12.15).
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Рис.12.15. Сегментація зображення нейромережею

Як можна бачити на рисунку, сегментація має і недоліки. Наприклад, всі автомобілі відзначені однією великою плямою. Цього достатньо, щоб не врізатися, але може бути мало, щоб, наприклад, припаркуватися. Тому, існують спеціальні комбіновані підходи - на виході таких алгоритмів є і сегментація, і опис прямокутників (рис.12.16):
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Рис.12.16. Сегментація та розпізнавання об’єктів зображення

12.3.5. Пошук та розпізнавання тексту на зображенні

Значним кроком систем комп’ютерного зору було втілення алгоритмів, що спроможні виявляти та розпізнавати текст, що міститься у зображенні. В основі пошуку текстів на зображеннях лежить технологія оптичного розпізнавання символів. Сучасні системи розпізнавання здатні розпізнавати текст на картинках різних за видом, змістом та, головне, якістю.

Система складається з двох частин - класифікатора зображень і модуля розпізнавання. Спочатку класифікатор, глибока нейронна мережа вчиться визначати зображення з текстом від інших на величезній базі зображень. Коли зображення з текстом визначені, алгоритм знаходить на них лінії, що імовірно містять текст, - розрізняти їх допомагає ще одна нейронна мережа. На наступному етапі алгоритм залишає тільки ті лінії тексту, в яких він впевнений.

Модуль розпізнавання розбиває лінії тексту на окремі символи. Для кожного символу алгоритм вибирає кілька найбільш ймовірних варіантів написання серед відомих йому. Наприклад, це можуть бути букви «О», «о» і цифра «0», дуже схожі один на одного. 

Після цього в справу вступає мовна модель - алгоритм приймає рішення, який із символів-кандидатів підходить найкраще. Мовна модель спирається на словники і враховує не лише схожість символів з тими, що знає система, а й контекст, тобто сусідні символи. Якщо з кількох можливих символів складається відоме для системи слово, то вона може прийняти рішення, що на зображенні написано саме воно. Навіть якщо деякі символи-кандидати в цьому слові менш вірогідні, ніж інші.
12.3.6. Генерація зображень

У генеруючих мереж на вході - нічого, на виході - якийсь клас об'єктів, а приховані шари намагаються навчитися перетворювати порожнечу в щось певне. Наприклад, ці дві особи - обидві були згенеровані нейромережею (рис.12.17):
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Рис. 12.17. Згенеровані обличчя нейромережею
Нейромережа навчається на мільйонах фотографій людей в інтернеті і множинними ітераціями намагається розуміти, що на обличчі повинні бути ніс, очі, що голова повинна бути круглою тощо.

На сайті thispersondoesnotexist.com представлено результати алгоритму генеративних нейронних мереж StyleGAN, розробленого Nvidia. Генеративні нейронні мережі - це комбінація з двох нейромереж. Перша генерує зображення, а друга намагається визначити, наскільки воно є реалістичним. Навчання алгоритму GAN продовжується доки нейромережа-суддя не зможе відрізнити згенероване нейромережею-генератором обличчя від реалістичного.

Система генерує обличчя, використовуючи риси кількох людей і адаптує зображення під необхідний вік, стать, посмішку, довжину волосся і інші параметри. Генератор вважає, що зображення складається з кількох стилів, відокремлює атрибути високого рівня (стать, раса) від атрибутів низького рівня (волосся, веснянки, очі) і комбінує їх в довільному вигляді.

Аналогічний сайт для генерації котів ThisCatDoesNotExist надає дивні результати, оскільки для навчання використовувалися людські обличчя, щоб результат був наочніше (рис.12.18). 
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Рис. 12.18. Згенеровані зображення котів нейромережею
12.3.7. Генерація відео

Якщо можна згенерувати зображення, значить, можна змусити його рухатися так само, як певна людина, - тобто згенерувати відео. Генеративні нейромережі спроможні формувати відео виходячи з його опису, або передбачати наступний кадр виходячи з попередніх.

Нейромережа працює в два етапи, як би імітуючи творчий процес людини: на першому етапі формується розмитий, приблизний «ескіз» кожного кадру, після чого уточнюються і додаються деталі. Однією з важливих частин такої системи стала нейромережа, яка порівнює результат з «справжніми» відеороликами, придатними під заданий сценарій, і дозволяє оцінити його якість, удосконалюючи роботу генеративної частини системи.

Нейромережа була навчена на 10 сценах ( «гра в гольф на траві», «кайтсерфінг в море» і подібне) І навчилася розділяти дії і обставини між собою, а також могла комбінувати їх в заданий спосіб, створюючи ролики, наприклад про «гольф в басейні» або «плавання (під вітрилом) по снігу». Звичайно, якість таких анімацій поки далека від прийнятної: «ролики» тривалістю близько секунди складаються всього з 32 кадрів розмірами 64х64 пікселя.

Якщо таку нейромережу вдасться зробити по-справжньому швидкою і ефективною, то працівники кіноіндустрії будуть позбавлені роботи: достатньо взяти сценарій - і фільм готовий. Стане в нагоді така можливість і в генерації великих наборів для навчання інших нейромереж, і в створенні нових алгоритмів стиснення і передачі потокового відео.

Опис відео

Розробники Facebook створили нейронну мережу, яка описує те, що відбувається на відео в реальному часі. Вони зібрали навчальну множину з 20 тисяч відеороликів з 123 тисячами описів. У перспективі технологія може допомогти людям зі слабким зором і незрячим в повсякденному житті, створюючи описи до навколишнього світу.

Команда навчала рекурентну нейронну мережу (RNN) з архітектурою енкодер-декодер, яка, зазвичай, використовується для задач обробки природної мови. Для навчання використовувалися 17098 відео датасета VideoStory. Нейромережа кодувала відео і описувала кожен сегмент. Модель навчилася генерувати описи, однак вони не були зовсім правильними. У відео, де дитина гралася з собакою, описувалися тільки дії собаки. Однак нейромережа вміє враховувати кореляцію між минулими і майбутніми подіями і додавати контекст (рис.12.19).
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Рис.12.19. Описи, згенеровані нейронною мережею

Датасет VideoStory

Набір даних складається з 20 тисяч відеороликів довжиною від 20 до 180 секунд. Відео містять параграфи, що описують ситуації, об'єкти і деталі того, що відбувається. Набір складається з відео з різною тематикою, які відібрані з популярних роликів з великою кількістю коментарів в соціальних мережах. Розробники вважають, що датасет стане хорошою основою для подальших досліджень в цій області і навчання моделей. Подальші дослідження націлені зробити текстові описи відео більш послідовними і навчити модель «розповідати історії» (рис.12.20).
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Рис.12.20. Приклади описів відео в датасеті
Використання нейронних мереж в відеоспостереженні відкриває величезні перспективи в різних сферах: від роздрібної торгівлі до рішень «Безпечне місто». Для систем безпеки - це серйозний стрибок у розвитку ситуаційної аналітики - перехід від припущень, заснованих на математичному аналізі геометрії і колірних характеристик набору пікселів, до розпізнавання образів. Використання технології нейронних мереж корисно при вирішенні завдання пошуку і аналізу інформації при розборі інцидентів. Можливість сортування по класах об'єктів скоротить час і дозволить отримати більш точний результат.

12.4. Інші застосування комп’ютерного зору

Біометрія 

Для розпізнавання людей може використовуватися зображення особи, райдужна оболонка ока, відбитки пальців. Однак в основному комп'ютерний зір займається розпізнаванням обличь. З кожним роком ця технологія працює все краще і краще і знаходить широке застосування.

Відео аналітика

У світі встановлюється все більше камер: на дорогах для реєстрації руху автомобілів або в громадських місцях для відстеження потоків людей і виявлення аномалій (наприклад, залишені речі, нелегальні дії). Як наслідок, виникає задача аналізувати величезний потік інформації. Комп'ютерний зір допомагає визначати номер автомобіля, його марку, чи порушує він правила дорожнього руху.

Аналіз супутникових знімків

Накопичений величезний масив супутникових знімків надає можливості для вирішення різноманітних завдань: покращувати карти, виявляти лісові пожежі і інші проблеми, які видно з супутника. Завдяки технологіям комп'ютерного зору все більше ручної роботи в цій галузі автоматизується і відповідно покращується якість результатів.

3D-аналіз

Створення об'ємних 3D моделей по 2D зображеннях. Наприклад, використовуючи множину зображень, що зроблені в даному місті, можна змоделювати форму будівель. Відновлення 3D форми здійснюється за допомогою стерео реконструкції поля нормалей і карти глибини за значеннями півтонів, текстурою і визначення форми.

Безпілотні автомобілі

Технології безпілотних і напівавтономних автомобілів використовують самонавчальний комп'ютерний зір, що базується на нейронних мережах. Лідари, радари, камери і ультразвукові датчики здатні розпізнавати оточення, дорожню розмітку, транспорт і багато іншого.

Алгоритм Co Pilot здатний розпізнавати обличчя, рухи губ, напрям погляду і мова - через що водити автомобіль стане зручніше. Так, наприклад, завдяки розпізнаванню руху губ комп'ютер буде краще розуміти вимовлені слова, а здатність вловлювати напрямок погляду (аналіз очей, обличчя і нахил голови) допоможе не лише визначити, чи не заснув водій, але і врятує у важких ситуаціях, коли людина не помічає небезпеку. Що стосується зчитування руху губ, то зараз мережі, що використовують глибинне навчання, здатні розпізнавати мову з точністю до 95%. Ця здатність використовується для поліпшення розпізнавання мови в автомобілі, а саме в галасливих ситуаціях.

Персоналізація особи
За допомогою комп'ютерного зору і технології розпізнавання можна миттєво визначати особу – власника пристрою чи автомобіля. В залежності від закладеного в пристрій функціоналу відбуваються певні дії: розблоковується телефон, починає грати певна музика, регулюється температура, крісло налаштовується в потрібне положення і так далі. 

Розумні інтерфейси

Технології відстеження руху очей за допомогою комп'ютерного зору використовується не тільки в ігрових ноутбуках, але і в звичайних, і корпоративних комп'ютерах, для того щоб ними могли керувати люди, які не можуть скористатися руками. 
Управління жестами (технологія комп'ютерного зору, яке може розпізнавати особливі рухи руками) втілюється в пристрої розумного будинку, системи освітлення, телевізори, холодильники, автомобілі.

Доповнена реальність

Доповнена реальність (Augmented reality, AR) як система має такі особливості:

· Поєднує віртуальне і реальне.

· Взаємодіє в реальному часі.

· Розташовується в тривимірному просторі.

Доповнена реальність  є певним різновидом віртуальної реальності. Технології віртуальної реальності повністю занурюють людини в синтетичне середовище без можливості бачити навколишній реальний світ. Доповнена реальність дозволяє людині відчувати реальний світ разом з віртуальними об'єктами, накладеними на навколишнє оточення. Таким чином, AR інтегрується і доповнює справжній світ замість того, щоб повністю його замінити.

Доповнена реальність стане дивним інструментом творчості, поєднуючи відкритість, багатогранність реального світу і нескінченні віртуальні можливості.
Цифрові помічники
Популярні цифрові помічники мають базові навички комп'ютерного зору і можуть визначити особу з якою розмовляють, розпізнати предмет, підібрати в Інтернеті потрібне зображення, знайти опис для сфотографованого об’єкта і багато іншого.
Висновки
Комп’ютерний зір - швидко зростаюча область цифрових технологій, яка втілюється в багато сфер життя людей. Вже існує багато реалізацій технічного зору і його можливості розширюються щодня. Глибоке навчання, хмарні обчислення, швидкісні процесори і ефективні алгоритми сприяють появі нових сервісів, пристроїв та застосувань: розумні камери, складна робототехніка, поєднання реальності та віртуальності  і багато іншого. 

Можна виділити п'ять основних тенденцій розвитку технічного зору:

1. Зростання промислових систем комп'ютерного зору. Комп’ютерний зір для медичних пристроїв, фармацевтики, виробництва харчових продуктів, автомобільної промисловості надає більш високий рівень контролю якості.

2. Хмарні системи глибокого навчання. Алгоритми глибокого навчання і класифікатори нейромереж дозволять більш швидко і точно проводити класифікацію та розпізнавання зображень від систем комп’ютерного зору. 

3. Робототехніка. Використання промислових роботів стрімко збільшується, попит на системи машинного зору зростає.

4. Зростання вимог до параметрів оптики для комп’ютерного зору. Розробляються і виробляються сенсори для CV-камер з більшою роздільною здатністю і з великою кількістю пікселів, проте, це потребує якісної оптики. Розробляються такі інноваційні рішення, як мікролінзи на кожен піксель тощо, які кардинально можуть підвищити параметри роботи оптичних систем, які вже підійшли до своїх технологічним меж в традиційних рішеннях.

5. Використання термальних зображень при контролі виробничих процесів. Зазвичай термальні камери використовувалися в основному для військових цілей, в охоронному відеоспостереженні. Термальні зображення в комбінації з технічним зором можуть виявляти такі аномалії в виробничому процесі, які не видно людському оку або традиційним системам машинного зору.
Контрольні питання 

1. Коротко перелічити особливості, що притаманні людському зору у сприйнятті реальності.

2. Пояснити різницю між поняттями комп’ютерний та машинний зір.
3. Перелічити популярні застосування машинного зору.

4. Назвіть різницю у сприйнятті зображення людиною і комп’ютером.

5. Які завдання покладаються на високорівневий та низькорівневий комп’ютерний зір?

6. Перелічити популярні завдання для комп'ютерного зору.

7. Яким чином здійснюється пошук схожих зображень за простими ознаками?
8. Назвіть підходи для пошук схожих зображень за складними обчисленнями.
9. Яким чином навчають нейронні мережі для використання в комп’ютерному зорі?

10. Перелічіть основні завдання, що спроможні вирішити навчені нейронні мережі для комп’ютерного зору.

Використані джерела

1. Машинний зір https://habr.com/ru/post/350918/
2. Історія машинного зору https://meduza.io/feature/2019/03/30/chto-takoe-mashinnoe-zrenie-i-chem-ono-otlichaetsya-ot-chelovecheskogo-seychas-ob-yasnim-ponyatno
3. Комп’ютерний зір: технології, ринок, перспективи http://www.tadviser.ru/index.php/Статья:Компьютерное_зрение:_технологии,_рынок,_перспективы
4. Базові методи розпізнавання образів https://habr.com/ru/post/208090/
5. Стенфордський курс лекцій «Згорткові нейронні мережі для візуального розпізнавання (Convolutional Neural Networks for Visual Recognition» https://www.reg.ru/blog/stenfordskij-kurs-lekciya-1-vvedenie/
6. Як комп’ютери навчилися добре розпізнавати зображення https://habr.com/ru/post/455331/
7. Обробка відео нейромережею https://dx.media/articles/how-it-works/remastering-s-ii-kak-neyroseti-vozrozhdayut-klassiku/
8. Генеративно-змагальна нейромережа (GAN) https://neurohive.io/ru/osnovy-data-science/gan-rukovodstvo-dlja-novichkov/
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