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	Г.К. Керимкулова


ОБЩАЯ Характеристика работы

Актуальность темы. В настоящее время одним из интересных и актуальных подходов как в теоретических исследованиях в области компьютерных технологий, так и для решения прикладных задач является подход, основанный на нейросетевых вычислениях. Данное направление зародилось в начале 40-х годов XX века в работах Маккалока У. и Питца У. и несколько позже развивалось в работах Розенблата Ф, Винера Н. и др. При этом одной из основных задач являлась (особенно в начальной период) и является в настоящее время задача распознавания и классификации образов. 
Однако всё же по мере развития теории распознавания и технических средств, особенно компьютерной базы, стали возникать и новые прикладные задачи в различных областях естествознания: медицине, технике, а также в гуманитарных областях: экономике, социологии и др., потребовавшие не классических подходов и методов решения, что сыграло свою стимулирующую роль для развития теории нейросетей. 
Важный этап в развитии теории и технологии нейросетевого моделирования связан с созданием нечетких нейросетевых моделей, основанных на теории нечетких множеств (Zadeh L.,1965). Несмотря на обилие результатов в области нейросетевого моделирования, полученных к настоящему времени, во многих интересных случаях окончательных решений еще не найдено. Этим и определяется актуальность исследований, изложенных в диссертации.

Цель и задачи исследования. Целью работы является построение эффективных алгоритмов распознавания изображений и их классификации на основе нейросетевого моделирования и нечеткого подхода.
Указанная цель определяет следующие задачи диссертационной работы:

- сбор и ввод базы данных исследуемых растровых объектов;

- исследование и анализ наборов изображений (визуальных объектов) для выявления в них математических закономерностей и свойств, применимых в искусственных нейронных сетях (ИНС);
- достижение высокого результата классификации при минимально возможном разрешении матрицы рецепторов каждого набора клеточных элементов базы данных;
- создание, моделирование, тестирование и отладка программной реализации принципиально новой комплексной структурной модели ИНС, использующей вероятно-статистический анализ нейро-матричных массивов графической информации для процессов классификации образов на языке С++ в среде визуальной разработки Delphi 7.0.
Объект исследования. Системы разпознавания изображенй и нейросетевые алгоритмы.

Предмет исследования. Наборы клеточных элементов базы данных.

Методы исследования. При решении поставленных задач в работе использованы теория множеств, элементы математического и объектно-ориентированного моделирования, нейросетевые модели и алгоритмы распознавания изображений, фаззи - методы, технология программирования, средства объектно-ориентированного программирования с использованием языков С++, Delphi 7.0.

Информационная база исследования: научные источники в виде данных и сведений из зарубежных и отечественных книг, журнальных статей, научных докладов и отчетов, материалов междурнародных и республиканских научных конференций, а также результаты собственных научных исследований и экспериментов.

Научная новизна исследования состоит в том, что впервые получены следующие результаты:
1. Построена новая модель нейросети, для фаззификации которой предложено использовать 
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функцию принадлежности.
2. Повышена точность распознавания для построенного класса нейросетей. Ускорена сходимость алгоритма обучения заменой коэффициента обучения на его динамический адаптивный аналог.
3. Создано и реализовано программное обеспечение, которое применено к модельным задачам «G23» распознавания и классификации изображений.
4. Построена гибридная модель распознающей нейросети без обучения на основе принципа покомпонентного анализа (РСА, Principal Component Analysis) и самоорганизующей карты Кохенена.

5. Удалось построить новый эффективный алгоритм обучения, в котором скорректирована процедура настройки весов. Алгоритм применён для распознавания рукописных цифр с результатом распознавания 100%, рукописных английский букв с результатом 99% и рукописных казахских с результатом 93%, что превышает результаты некоторых известных алгоритмов.
6. Сокращено число инвариантных признаков и повышено качество распознавания. Подход апробирован на тестовых данных. 
7. Разработан фаззи - подход, в котором сокращена размерность векторов в классах и число фаззи-правил.

Теоретическая и практическая ценность научно-технических исследований подтверждены полученными в Министерстве Юстиции Республики Казахстан четырьмя авторскими свидетельствами на разработанное программное обеспечение системы.

Практическая значимость полученных результатов определяется прикладным и практическим характером задач, на которые ориентированы и для которых применялись разработанные в диссертации методы.

Основные положения диссертации, выносимые на защиту:

1. Разработана новая модель нейросети, фаззи-модель классификации для решения задач как с непересекающимися, так и с пересекающимися классами и повышена точность распознавания.

2. Построен алгоритм обучения нейросети, основанный на разработанной фаззи-модели.
3. Разработана гибридная модель распознающей нейросети без обучения, построенная на основе принципа покомпонентного анализа и самоорганизующей карты Кохенена. На основе предложенной модели удалось построить алгоритм обучения с адекватной коррекцией весов. Разработанный подход дает возможность обрабатывать как вариантные, так и инвариантные изображения.
4. Удалось сократить число инвариантных признаков и повысить качество распознавания.

5. Удалось сократить число фаззи-правил для задач классификации и размерность векторов в классах.
Личный вклад автора. Все основные научно-технические результаты диссертационной работы получены лично автором под руководством научного руководителя к.т.н., доцента Б.Т.Торобекова. Соавтор д.т.н., профессор А.А.Шарипбаев участвовал в разработке и реализации программного обеспечения. Соавтором А.Т.Мусиным созданы блок-схемы алгоритмов в некоторых программах.
Реализация результатов: результаты диссертационной работы внедрены 
в РК в Карагандинском государственном университете им. Е.А.Букетова; 
в областной онкологической клинике по Карагандинской области; получены 
4 свидетельства на разработанное программное обеспечение.
Апробация результатов диссертации. Основные результаты работы докладывались на научных семинарах учебно-вычислительного центра КазНУ им. аль-Фараби (рук. д.т.н., проф. А.А.Шарипбаев), март 2004 г.; в Евразийском национальном университете им. Л.Н.Гумилева; на научном семинаре Института математики и информационных технологий (рук. д.т.н. проф. А.А.Шарипбаев), июнь 2004 г., и на конференциях:
- Международной Конференции «Развитие информационных технологий в высшей школе», КазНУ им. аль-Фараби, - Алматы, 2003г.;
- 9-а международна научна практична конференция – Математика. Съвременни технологии на информации – Болгария, 2013г.;
- X Międzynarodowej Naukowi-Praktycznej konferencji 2014, Przemyśl: Nauka i studia, Польша, - 2014 г.
Публикации: Основные научные результаты, полученные в диссертации, опубликованы в 41 работе, в том числе в 37 статьях и 4 свидетельствах (Комитет по интеллектуальной собственности при Министерстве Юстиции Республики Казахстан) на разработанное программное обеспечение. Статьи: в России 7 (из них РИНЦ 4), в Болгарии 1, в Польше 3, в КР 4, в РК 22.
Структура и объем работы. Диссертационная работа состоит из введения, четырех глав, заключения, списка литературы и приложения. Основное содержание работы изложено на 138 страницах компьютерного текста; имеется 57 рисунков, 22 таблицы, 2 акта о внедрении; список литературы на 7 страницах содержит 105 наименований, приложение содержит 51 страницу текстов комплексов программ.
Диссертантом выражается искренняя признательность научному руководителю к.т.н., доценту Б.Т.Торобекову и академику НАН КР, Заслуженному деятелю науки и техники КР Ж.Ш.Шаршеналиеву за оказанную помощь при выполнении работы, а также полезные советы и рекомендации.
ОСНОВНОЕ СОДЕРЖАНИЕ РАБОТЫ
Во введении обоснована актуальность темы исследования, сформулированы его цель и задачи, научная новизна, научная и практическая значимость, сформулированы основные положения, выносимые на защиту, дано обоснование практического внедрения полученных результатов исследования.
В первой главе проведен анализ и охарактеризовано современное состояние проблемы исследования. Первичная цель – распознавание и классификация, т.е. отнесение объекта или набора объектов к тому или иному классу. Традиционно процедуры распознавания и классификации реализуются без обучения или с обучением. Последнее на содержательном уровне означает наличие примеров - объектов с заранее известной классификацией. Среди классических направлений в распознавании образов выделяется статистический подход, который больше всего интенсивно изучался и использовался на практике, особенно в начальный период становления направления.
Цель обзора данной главы состоит в том, чтобы сравнить некоторые из известных методов, на различных стадиях системы распознавания образов, и согласовать тему исследования и приложения, которые находятся в рамках данной области.
Во второй главе разработан новый алгоритм распознавания для задач c пересекающимися классами на основе нечеткой модели нейросети 
с (- функцией принадлежности. Приведена постановка задачи.
Пусть x = (x1, x2 , …, xn) (
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 – множество допустимых объектов (образов) и множества C1 , C2 ,…, Cm – некоторые классы. Если выполнено условие Ci(Cj=(, для всех  i≠j,  i, j=1,2,…,m, то задача распознавания (классификации) называется задачей с непересекающимися классами, если Ci(Cj
[image: image4.wmf]¹

(, то пересекающимися.
Для решения задач распознавания и классификации разработаны различные методы, вообще говоря, основанные на различных принципах,  позволяющие с той или иной точностью решать множество прикладных задач. Результатом применения алгоритма распознавания (классификации) является матрица классификации, 
[image: image5.wmf]ij

a

=

a

, элементы которой в случае детерминированной модели принимает значение 0 или 1; 
[image: image6.wmf]ij

a

 удобно трактовать как принадлежность (
[image: image7.wmf]ij

a

=1) или непринадлежность (
[image: image8.wmf]ij

a

=0) i-го объекта (образа) j-му классу Cj. Сам же алгоритм распознавания задаётся набором параметров, определяемых, в свою очередь, той или иной оптимизационной процедурой, основная цель которой - минимизировать ошибку распознавания.
При этом во многих интересных случаях, например, при распознавании зрительных образов или задач с пересекающимися классами, часто недостаточно применения детерминированных моделей. Во многих случаях удается улучшить качество распознавания за счет привлечения фаззи и/или нейросетевых моделей для решения упомянутых задач. При этом большинство задач, для которых удается успешно (эффективно) применить нейро-фаззисетевые модели, это задачи с непересекающимися классами.
В известной работе Kosko предложен механизм фаззи ассоциативной памяти, который использует фаззи-матрицу вместо модели фаззи-нейрона, чтобы представить фаззи-ассоциации. Yamakawa и Тomoda описали модель простого фаззи-нейрона и использовали эту модель для решения задачи классификации. Однако эти авторы не дали описания особенностей алгоритма обучения построенной нейросети и не учитывали возможную частичную пересекаемость классов. В общем случае для задач с пересекающимися классами, когда образ (объект) возможно, принадлежит более чем одному классу, этот факт удобно передать значениями функции принадлежности
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В данной главе предлагается новый подход для моделирования фаззи - нейросети для задач с пересекающимися классами. Цель - построение специальной нейросети, объединяющей достоинства нечеткого подхода с модифицированными особенностями нейросетей для того чтобы повысить эффективность распознавания.
Предлагаемый в данной главе подход осуществляется кратко последовательностью следующих шагов.
Шаг 1. Фазификация обучающих объектов (образов) в классах. Вычисление 
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. В предлагаемом походе фазификация обучающих объектов достигается за счет использования (- функции в качестве функции принадлежности. Это дает возможность вычислять значение этой функции для любого объекта обучения. Введено n-мерное признаковое пространство 
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 участвующие в описании объектов из 
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Исходные данные должны быть представлены в виде М классов 
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Рис. 1. График ( - функции принадлежности.
Шаг 2. Выбор начальных весов для обучения нейросети, структура которой представлена на рис. 2. Для выбора начальных весов нейросети используется регрессионное уравнение и входным данные о принадлежности обучающих объектов классам Cj.
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Рис. 2. Трехслойная структура нейросети.

Шаг 3. Процесс обучения. Пусть 
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 объект (образ), подаваемый на вход нейросети. Рассмотрим 
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где вес 
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 выражает связь между нейроном 
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где 
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В (4) 
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 - коэффициент, который может принимать значения 0 и 1.

Используя сигмоидную функцию (1) с 
[image: image39.wmf]1

=

b

, для выходного слоя получаем


[image: image40.wmf]pi

l

pi

l

pi

l

pi

out

out

e

d

)

1

(

1

1

1

+

+

+

-

=

,                                                  (5)

для скрытого слоя ошибка распознавания дается выражением
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При этом процесс обучения быстро сходится со средней ошибкой 0.05.

Шаг 4. Тестирование нейросети для классификации образов. После процесса обучения нейросети с построенной по выше указанному правилу с функцией принадлежности становится возможным классифицировать исходные образы и, как показывают проверочные эксперименты, с высокой точностью.

Разработанный в данной главе алгоритм применялся для решения 2-х задач, а именно, для модельной задачи «G23» классификации (первая задача) и классификации параметров онкологического заболевания (вторая задача). Результаты приведены на рис. 3 и в таблице 1.
В первой задаче «G23» классификации содержатся три класса, каждый из которых состоит из 50 векторов размерности четыре, при этом К2(К3((, К1(К2=(, К1(К3=(. Построенная трехслойная сеть состоит из 4-х нейронов в 1-м слое, скрытый слой содержит 5 нейронов и выходной слой содержит 3 нейрона (рис. 3).
В качестве обучающих объектов были взяты 50% от общего количества объектов, исходные значения весов сгенерированы с помощью кубической кривой. Для каждого контрольного объекта выходы нейросети - это значения функции принадлежности по классам. Параметр 
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 был взят 
[image: image43.wmf]2

=

k

r

. Результаты классификации «G23» были определены с точностью 0.973, и ошибка составляла 0.027. Таким образом, эти результаты превышают точность классификации стандартными алгоритмами обратного распространения на эти и другие наборы данных. Только два объекта из 75 были классифицированы неверно, они являются объектами класса C1, но классифицированы в класс C3. Процесс обучения завершился за 129 эпох, т.е. завершился весьма быстро.
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	Таблица 1.
Нечётки классификации вывод теста нейронной сети
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	Рис. 3. «G23» классификация.
	


Во второй задаче были зафиксированы два непересекающихся класса. Первый класс, называемый benign (доброкачественное) и второй класс malignant (злокачественное образование) изображены на (рис. 4). Первый класс содержал 222 объекта (образа), второй 120 объектов, представляющих из себя векторы размерности 9.

В задаче построенный нейросети из 9 нейронов в 1-ом слое, скрытый слой содержал два нейрона. Так же, как и в первой задаче, 50% объектов были взяты как обучающие. Исходные веса определялись с помощью кривой второго порядка. Как и в предыдущей задаче, выходы нейросети для контрольных объектов - это значения функции принадлежности с параметром 
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. Точность достигла 0.97, т.е. ошибка составляла 0.03, что составило более лучшее качество распознавания, чем с помощью стандартного алгоритма (ОР). Процесс обучения завершился после 300 эпох.
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Рис. 4. Квадратичная кривая, аппроксимирующая исходные данные.
В третьей главе разработан вариант гибридной модели распознавания для инвариантных и вариантных образов.
Строится гибридная модель распознающей нейросети без обучения на основе принципа покомпонентного анализа (РСА, Principal Component Analysis) и самоорганизующей карты Кохенена (рис. 5). Эта сеть применяется для распознавания и классификации как статичных образов, так и образов, подвергшихся определенным трансформациям. В первом случае, т.е. в случае статичных образов, признаки, по которым в дальнейшем осуществляется распознавание, непосредственно с помощью PCA нейросети. 
В данной главе с помощью метода PCA осуществляется выбор признаков из статичных образов. Правило Sanger является модификацией правила Hebbian, в котором векторы весов являются собственными значениями матрицы W.

Разработанный в данной главе алгоритм, основанный на модификации алгоритма Sanger, формируется в виде шести - шаговой процедуры.
Шаг 1. Задание начальных весов нейронов входного слоя сети как случайных значений 0 или 1.
Шаг 2. Определяется число m нейронов в скрытом слое и коэффициент обучения 
[image: image48.wmf]h

. Определяется коэффициент 
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 как среднее по всем образам.

Шаг 3. Вычисляется взвешенная сумма 
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 как выход 
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-го нейрона в скрытом слое.

Шаг 4. Вычисляются величины 
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 и выполняется модификация весов на n+1 шаге:
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Шаг 5. Определяются нейроны, составляющие скрытый слой на следующем шаге, путём сравнения выходов нейронов на текущем шаге с величиной, 
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т.о. определяется и число m.

Шаг 6. Условие останова. Алгоритм завершает свою работу, когда средневзвешенная величина ((n) удовлетворяет неравенству:
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где ( ( 0 - малая величина, заданная заранее. В противном случае если неравенство (10) не выполняется, алгоритм возвращается к шагу (2). За счет выбора начального 
[image: image58.wmf]d

 и соотношения (10) удалось избежать расходимости процесса обучения. Алгоритм, как показали эксперименты, обладает высокой скоростью сходимости и высоким качеством распознавания. 
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Рис. 5. Гибридная модель распознающей нейросети.
Распознавание образов (например, рукописных цифр) осуществлялось по сокращенной размерности m <l (l-размерность исходного пространства), таким образом, что 
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, и новое (сокращенное), представление исходных данных подается на вход сети Кохенена (самоорганизующая карта Кохенена). Таким образом, на втором этапе распознающего процесса сокращенное представление исходных образов подается на вход сети Кохенена, обычно представляющей из себя однослойную нейросеть, а в данном случае имеющую два слоя. Входной слой этой сети - это выходной слой сети используемой на 1-м этапе. Каждый выходной слой имеет выходное значение
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Для каждого образа из тестового набора только один нейрон является победителем по минимальному расстоянию между вектором весов и исходным образом, т.е. для него
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Ближайшие нейроны к нейрону победителю в конечном итоге образуют окрестность и только их веса изменяются по соотношению
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Нейроны вне окрестности не участвуют в процессе обучения 
[image: image64.wmf])

1

(

+

t

w

ij

. Процесс распознавания организуется так, что образам из различных классов соответствуют различные нейроны победители, а настройка весов осуществляется так, чтобы повысить качество распознавания от шага к шагу. Качество предлагаемого в данной главе алгоритма проверялось на задаче распознавания рукописных цифр, размер картинки 28х28 пикселей (рис. 6). После применения алгоритма первого этапа по сокращению размерности, на который потребовалось лишь три шага, размерность образа сократилась до размерности 7х7 (табл. 2), (рис. 7). Реконструированный образы по сокращенному представлению также показаны (рис. 8). Эти сокращенные изображения использовались как данные входного слоя карты Кохенена (табл. 3).
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Рис. 6. Распознанные цифры от 0 до 9.
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Рис. 7. Уменьшенная размерность цифр от 0 до 9 размера 7х7 пикселей.
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Рис. 8. Уменьшенная размерность цифр от 0 до 9 размера 7х7 пикселей.
Таблица 2.

Матричные данные уменьшенного изображения,

нулевые цифры размера 7х7 пикселей.
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Таблица 3.
Выходы распознавания цифр сети Кохенена.
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Далее в третьей главе рассматривается важный случай образов, изменяющихся в результате некоторых трансформаций, а именно: пропорционального изменения размера и вращения. Для решения задачи распознавания в этих случаях используются два интересных метода: метод геометрических моментов и метод, основанный на преобразовании Фурье-Меллина.
Известно, что набора семи моментов достаточно для извлечения инвариантных  признаков для решения задачи распознавания при перемещении, изменении размера и вращении. Однако данный метод является сравнительно простым и во многих случаях не дает приемлемое качество распознавания. Преобразование Фурье-Меллина используется для идентификации образов, которые подвергались некоторым дополнительная преобразованием, таким как смещение, растяжение и сжатие. Преобразование Фурье применяется для восстановления образов при сдвигах. 
В третьей главе разработана также модифицированная гибридная сеть.

Алгоритм извлечения инвариантных признаков гибридной сети:

Шаг 1. Оцифровывание исходного образа.

Шаг 2. Трансформация образа: смещение, вращение, растяжение, сжатие.

Шаг 3. Применение преобразования Фурье-Меллина к каждому образу.
а) Преобразование декартовых координат в полярные координаты, лог- полярное преобразование для матрицы с размерностью (128(128) или (64(64) или (32(32).

б) Применение быстрого преобразования в Фурье для образов в полярных координатах.

с) Вычисление абсолютного значения вектора 
[image: image70.wmf]FFT

 (Fast Fourier Transform), (множество инвариантных признаков исходного образа).

д) Применение РСА метода для сокращения размерности вектора 
[image: image71.wmf]FFT

.

Шаг 4. Использование множества базисных признаков, найденных на шаге 3, в качестве входных данных гибридной нейросети. В качестве инвариантных признаков берутся собственные значения в порядке возрастания.

Шаг 5. Применение гибридной сети к найденному на шаге 4 входному вектору 
[image: image72.wmf]FFT

 размерности 64 для сокращения размерности вектора и окончательное распознавания уже с помощью карты Кохенена.

В свою очередь для преобразования Фурье-Меллина для сокращения размерности входного вектора удалось применить метод покомпонентного анализа (PCA) и было определено, что 8 наибольших собственных значений дают лучшие результаты распознавания, чем вектор 
[image: image73.wmf]FFT

 размерности 64. 
Далее гибридная модель применена для изменяющихся образов. Разработанный распознающий алгоритм с гибридной моделью применен для трех образов (изображений): «Kid» на рис. 9, «Shams» на рис. 10, и «Lena»  на рис. 11. Эти изображения подверглись преобразованиям: вращению на 10(, 30(, 60(, 90( и 120(, а также сжатию и растяжению с коэффициентами 0.2, 0.5, 1.5 соответственно. Это показано в таблицах 4, 5, 6. Эти изображения использовались как обучающие объекты (образы), подаваемые на вход гибридной нейросети для распознавания исходных изображений. Были подсчитаны семь моментов всех изображений и их преобразований, и обнаружены определенное различия, свидетельствующие о неточности метода моментов. В таблицах 4, 5, 6 приведены последние восемь наибольших собственных значений преобразования Фурье-Меллина для каждого образа и его трансформации. Эти таблицы иллюстрируют, что предложенный алгоритм имеет лучшее качество распознавания, чем алгоритм с методом моментов.
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Таблица 4.
Собственные значения изображения  «Kid», 1.0e+009 *{},Msr =  4.7066e-011.
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Таблица 5.

Собственные значения изображения «Shams», 1.0e+010 *{}, Msr =-5.9117e-012.
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Таблица 6.

Собственные значения изображения «Lena», 1.0e+009 *{}, Msr = 4.0018e-011.
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В четвертой главе рассмтривается нечеткая классификация на основе построения функции принадлежности  и принципа покомпонентного анализа.
Как известно, во многих случаях применение фаззи-классификации более предпочтительно, чем применение детерминированных моделей. 

В данной главе предлагается подход, для решения задачи классификации, основанный на алгоритме фаззи средних и фаззи - правил классификации. Эти правила «извлекаются» путем анализа исходных данных (обучающих объектов) в классах. Фаззи - функция принадлежности для каждого класса в сокращенном пространстве строится отдельно, при этом проектирование n-размерных образов (n=4) на основе принципа PCA осуществляется на пространстве размерности два, а исходное пространство имеет размерность четыре. Разработанный подход тестировался на модельной задаче «G23» классификации и проиллюстрировал высокую эффективность. 
Кластерный подход описывается последовательностью следующих шагов:

Шаг 1. Стандартный шаг, состоит в применении алгоритма фаззи k - средних для классификации исходных образов на k - кластеры по формулам.
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где m ( 1 - коэффициент фаззификации, обычно 1(m(1.5. Предварительно требуется вычислить центроид С каждого k классов. Функция принадлежности (14) используется для фаззификации образов в классах.

Шаг 2. На данном шаге предлагается использовать принцип РСА образам из кластеров для того, чтобы сократить размерность исходных образов и сократить число фаззи - правил в алгоритме классификации.

Шаг 3. Фазификация кластеров с использованием фаззи - функции принадлежности (15). При этом в качестве значений признаков взяты значения, выражаемые понятиями нечетких множеств: большой, маленький, средний (значения лингвистической переменной). Для того, чтобы осуществить фаззификации признаков в сокращенном пространстве, требуется произвести статистические вычисления, которые определяют интервалы для каждого признака с его частотами для того чтобы определить нечеткие значения: большой, маленький, средний. Далее требуется выбирать подходящий тип функции принадлежности, которая в алгоритме классификации имеет треугольную форму (16) (рис. 12). Лингвистические переменные A1,A2,…,Ar соответствуют различным интервалам признаков и выражаются в виде
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где [a,b] - основание треугольника, с - середина основания.
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Рис. 12. Функции принадлежности треугольного типа для входной переменной xj.

Шаг 4. Определение фаззи - правил классификации по исходным данным.
Процедуру построения фаззи - правил классификации кратко опишем так. Во многих случаях процедура извлечения фаззи - правил предполагает разбиение интервала аргумента подинтервалы следующим образом.

C1=[y0, y1]: y0(y(y1, C2=(y1, y2]: y1<y (y2,…, Cm=(ym-1, ym]: yn-1<y(yn                        (17)

Пусть множество входных данных  для выходного интервала Ci есть Xi, i=1,2,…m. Пусть Xik  - значение переменной Xi внутри интервала 
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. Для каждого Xi через A i(l)  обозначим гиперкуб уровня l:
Ai(1)={X | vik(1) ( Xi  ( Vik(1)}                                  (18)

где 
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 - нижняя и верхняя границы изменения переменной Xk соответственно, k =1,…,n. В нашем случае достаточно взять параметр l=2.

Фаззи-правила определяются следующим образом:
Если Xi есть A i(l), тогда y есть кластер i.                                                                  (19)

Таким образом могут быть построены фаззи - правила. Использовав метод PCA, удается сократить число правил для классификации «G23», с семи правил до трех правил. При этом значение каждого признака в описании образов (в том числе «G23») представляется в виде нечетного множества со своей функцией принадлежности с помощью, которой по фаззи - правилу вычисляется значение, характеризующее принадлежность образа тому или иному классу:
A1="маленький", A2 ="медиана" (средний), и A3 ="большой".

Применение подхода для задачи классификации «G23».
Разработанный в данной главе подход применяется для решения модельной задачи «G23» классификации по данным, собранным в работе Anderson. Образованы 150 исходных образов, каждый из которых представляет собой вектор размерности 4. Признаками в этой задаче являются ширина чашелистника, длина и ширина лепестка цветка «G23». Использовав разработанный подход, число признаков сократили в два раза.

Для предварительной классификации использовался быстрый, но не точный алгоритм к-средних. Затем также по сокращенному набору признаков использован разработанный подход, за счет которого удалось получить высокую точность распознавания и разбиения на три класса «G23 Setosa», «G23 Versicolor» и «G23 Virginica». Разброс данных по кластерам в сокращенном пространстве показан на рис. 13. По каждому кластеру (табл. 7) были определены интервалы значений лингвистической (нечеткой) переменной:
A1 = { x : -3.0 ( X ( -0.4 } (  «маленький»;

A2 = { x : -.7 ( X ( 1.5 }    ( «медиана»(средний);

A3 = { x : 0.02 ( X ( 3.5}  (   «большой» (рис. 14).

Таблица 7.
Анализ статистики в 3-х кластерах.
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Параметрами для функции принадлежности множества A1, очевидно, являются 
a1 = -3.0, b1 =  -0.40, c1 = (a1+b1)/2.
Соответственно для функции принадлежности множества A2 это параметры 
a2 = -0.7, b2 = 1.50, c2= (a2+b2)/2.

Параметры функции принадлежности для множества A3:

a3 = 0.02, b3  = 3.50, c3= (a3+b3)/2.
Семь фаззи-правил R1,…,R7 для задачи «G23» классификации показаны в табл. 8, их число сокращается до трех фаззи-правил R1, R2, R3, показанных в табл. 9.
Таблица 8.
Правила для классификации данных G23.
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Таблица 9.
Сокращенные правила для классификации данных G23.
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Рис. 13. Гистограмма проектируемых двух признаков X и Y в 3-х кластерах.
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Рис. 14. Разбиение 2-мерных (в сокращенном пространстве) образов на кластеры и 
их функции принадлежности.

ОСНОВНЫЕ РЕЗУЛЬТАТЫ И ВЫВОДЫ

1. Построена новая модель нечеткой нейросети для решения задач распознавания с пересекающимися классами.

2. Для построенной нейросети ускорена процедуру обучения с учетом особенностией градиентного пространства с динамически изменяемым коэффициентом обучения.
3. Разработан новый эффективный алгоритм распознавания для решения 2-х практических задач в виде четырех - шаговой процедуры: классификации модельной задачи «G23» и классификации онкологических заболеваниях. Алгоритм позволил более высокую точность.
4. Построена модифицированная гибридная модель распознавания нейросети без обучения на основе принципа покомпонентного анализа и самоорганизующейся карты Кохенена.
5. Разработан алгоритм коррекции весов нейросети, позволяющий избежать расходимости процесса обучения гибридной нейросети.

6. Разработан алгоритм принципа покомпонентного анализа для сокращения размерности исходных данных. Разработанный алгоритм применялся для распознавания трех динамически изменяемых образов. 

7. Разработан модифицированный фаззи – подход с помощью которого удалось сократить число фаззи - правил для задачи классификации за счёт использования принципа PCA в алгоритме распознавания, обеспечена высокая точность решения прикладной задачи.

8. Разработанные теоретические положения и новые технические решения прошли экспериментальную проверку, получены 4 авторского свидетельства на разработанное программное обеспечение в виде комплексов программа для ЭВМ.
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РЕЗЮМЕ
Жетимекова Гаухар Женисовнанын 05.13.18 - «Математикалык үлгүлөө, сандык ыкма жана программалардын комплекстери» адистиги боюнча техникалык илимдердин кандидаттык окумуштуулук даражасына изденүү үчүн «Сүрөттөлүүнү таанууда нейротүйүндүк алгоритмдерди иштеп чыгуу жана изилдөө»” темасына жазылган диссертациясына

Колдонулуучу сөздөр: Маалыматтык – таануу системасы, объектке байкоо жүргүзүү, тажрыйбаны пландоо, элести, түшүнүктү түзүү, объекттин же процесстин маалыматтык үлгүсүн жаратуу, түрлөрдү классификациялоо, объекттин математикалык үлгүсүн жаратуу, ыңгайлуулуктун негизи, ыңгайлуу чечимди издөө, башкаруу маселеси, нерсеге байкоо жүргүзүүнү  пландоо, аныкталуучу алгоритмдин түзүлүшү, талдоо маселелеринин алгоритми жана коюу.

Изилдөө объекти: Нейротүйүндүк алгоритмдер жана сүрөттөлүүнү таануу системасы.

Изилдөөнүн максаты жана милдеттери:

Нейротүйүндүк жана так эмес ыкмалардын негизинде классификацияны жана сүрөттөлүүнү таанууда жыйынтыктуу алгоритмдерди жаратуу.
Изилдөө ыкмасы: Иштеги коюлган маселелерди чечүүдө көбөйтүү теориясы, объекттик- болжолдоочу жана математикалык элементтердин үлгүлөштүрүүсү менен объекттик- болжолдоочу каражаттарын программалаштыруунун Delphi 7.0 сыяктуу тили колдонулду.

Аппаратура: Pentium IV тибиндеги жеке компьютер.

Изилдөөнүн илимий жаңычылдыгына төмөнкү жыйынтыктардын биринчи болуп алынгандыгы кирет: Фаззификациялоо үчүн 
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 функциясын колдонууда нейротүйүн үлгүсү түзүлдү, таануу алгоритминде бул түзүлгөн үлгүнүн негизинде таануунун тактыгын жогорулатууга жетти. Түзүлгөн нейротүйүн классынын алгоритмдик окуусунун окшоштугун ылдамдатуу үчүн, окуунун коэффициенти анын динамикалык адаптивдик окшоштугунун алмаштырылышынын эсебинен ишке ашат. Оригиналдуу программалык камсыздоо түзүлдү. Алгоритмдик окууну ажыратуудан чыгаруу үчүн, бул алгоритмдик окууда салмактын түзүлүшүнүн тартибин ордуна коюга шарт түзүлдү. Аталган ыкма колго жазылган сандарды 100% жыйынтык менен, англисче жазма 99% жана казакча кол жазма 97% менен таануу үчүн колдонулду. 

Пайдалануу деңгээли: Алынган жыйынтыктар Е.А. Бөкетов атындагы Караганда мамлекеттик университетинде жүзөгө ашырылган.

Колдонуу орду. Аталган иштин жыйынтыктары ишкана объектилеринде, билим берүү мекемелерин классификациялоодо жана сүрөттөлүүнү таанууда адистер тарабынан тажрыйбада колдонулушу мүмкүн.
РЕЗЮМЕ

диссертации Жетимековой Гаухар Женисовны на тему:

«Исследование и разработка нейросетевых алгоритмов при распознавании изображений» на соискание ученой степени кандидата технических наук по специальности 05.13.18 – «Математическое моделирование,

численные методы и комплексы программ»

Ключевые слова: информационно-распознающая система, планирование эксперимента, формирование понятий, образов, создание информационной модели объекта или процесса распознавание и классификация образов, структура распознающего алгоритма, постановка и алгоритм задачи анализа, комплексы программ на ЭВМ.
Объект исследования. Системы разпознавания изображений и нейросетевые алгоритмы.

Цель и задачи исследования. Целью работы является построение эффективных алгоритмов распознавания изображении и классификации на основе нейросетевого алгоритма и нечеткого подхода.
Указанная цель определяет следующие задачи диссертационной работы:

- сбор и ввод базы данных исследуемых растровых объектов;

- исследование и анализ изображений для выявления математических закономерностей и свойств визуальных объектов, применимых в ИНС; 
- достижение высокого результата классификации при минимально возможном разрешении матрицы рецепторов и каждого набора клеточных элементов базы данных;
Методы исследования. При решении поставленных задач в работе использованы теория множеств, элементы математического и объектно-ориентированного моделирования, нейросетевые алгоритмы при распознавании изображения и модели, фаззи - методы, технология программирования, средства объектно-ориентированного программирования с использованием языков С++, Delphi 7.0.

Аппаратура: персональный компьютер типа Pentium IV.

Научная новизна исследования.
1. Построена новая модель нейросети, для фаззификации которой предложено использовать 
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функцию.

2. Удалось повысить точность распознавания. Для построенного класса нейросетей ускорение сходимости алгоритма обучения достигается за счет замены коэффициента обучения на его динамический адаптивный аналог.
3. Создано и реализовано программное обеспечение и применено модельных задач «G23» классификации и классификации изображений.
4. Построена гибридная модель распознающей нейросети без обучения на основе принципа покомпонентного анализа (РСА, Principal Component Analysis) и самоорганизующей карты Кохенена.

5. Удалось построить эффективный алгоритм обучения, в котором скорректирована процедура настройки весов. Алгоритм применён применялся для распознавания рукописных цифр с результатом распознавания 100%, рукописных английский букв с результатом 99% и рукописных казахских с результатом 93%, что превышает результаты некоторых известных алгоритмов.

6. Сокращено число инвариантных признаков и повышено качество распознавания. Подход апробирован на тестовых данных. 

7. Разработан фаззи - подход, в котором сокращена размерность векторов в классах и число фаззи - правил.

Степень использования: полученные результаты внедрены в Карагандинском государственном университете им. Е.А. Букетова и в областной онокологической клинике при Карагандинской области.

Область применения: Результаты данной работы могут быть использованы специалистами и практиками в образовательных учреждениях и на предприятиях распознаванию и классификации изображений различных объектов.
SUMMARY

Dissertation of Zhetimekova Gaukhar Zhenisovna 
on the theme «Research and development of neural network algorithms 

at recognition image» on competition of scientific degree candidate of technical sciences on a specialty 05.13.18 – «Mathematical modeling, numerical methods, and complexes of programs»
Key words: the information distinguishing system, experiment planning, formation of concepts, images, creation of information model of object or process recognition and classification of images, creation of mathematical model of object, statement and algorithm of a task of the analysis, complexes of programs on the computer.
Object of research: Systems of recognition of images and neural network algorithms.
The purpose of work: The purpose of work is creation of effective algorithms of recognition the image and classification on the basis of neural network algorithm and indistinct approach.

The specified purpose defines the following problems of dissertation work:

- collecting and input of a database of the studied raster objects;

- research and the analysis of images for detection of mathematical regularities and properties of the visual objects applicable in INS; 

- achievement of a good result of classification at minimum possible permission of a matrix of receptors and each set of cellular elements of a database;

Methods of research: At the solution of objectives in work the theory of sets, elements of mathematical and object-oriented modeling, neural network algorithms at recognition of the image and model, fazza are used - methods, technology of programming, means of object-oriented programming with use of languages C ++, Delphi 7.0.
The equipment: personal Pentium IV computer.
Results: 
1. The new model of a neuronet for which fazzifikation it is offered to use function is constructed.

2. It was succeeded to increase recognition accuracy. For the constructed class of neuronets acceleration of convergence of algorithm of training is reached due to replacement of coefficient of training by its dynamic adaptive analog.

3. The software is created and realized and applied model problems of "G23" of classification and classification of images.

4. The hybrid model of the distinguishing neuronet without training on the basis of the principle of the pokomponentny analysis (RSA, Principal Component Analysis) and the self-organizing card of Kokhenen is constructed.

5. It was succeeded to construct effective algorithm of training in which procedure of control of scales is corrected. The algorithm is applied English of letters with result of 99% and hand-written the 93%, Kazakh with result, that exceeds results of some known algorithms was applied to recognition of hand-written figures with result of recognition of 100%, hand-written.

6. The number of invariant signs is reduced and quality of recognition is increased. Approach is approved on test data. 

7. It is developed fazz - approach in which dimension of vectors in classes and fazza number - rules is reduced.
Novelty: The received results are introduced at the Karaganda state university of E.A. Buketov and in regional onokologichesky clinic at the Karaganda region.
Recommendations on use: Results of this work can be used by experts and practicians in educational institutions and at the enterprises to recognition and classification of images of various objects.
Жетимекова Гаухар Женисовна
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