Методи обробки зображень на основі згорткових нейронних мереж

У статті проаналізовано особливості обробки зображень на основі згорткових нейронних мереж. Обгрунтовано доцільність обробки зображень на основі згорткових нейронних мереж в сучасності та доцільність їх використання.
The article analyses the features of image processing based on convolutional neural networks. The expediency of image processing on the basis of convolutional neural networks in modern times and the feasibility of their use are substantiated.
Актуальність теми полягає у тому, що  методи обробки зображень на основі згорткових нейронних мереж (Convolutional Neural Networks, CNNs) в останні роки отримали широке застосування в різних областях, таких як комп'ютерни зір, медичне зображення, автономні транспортні засоби, розпізнавання облич, аналіз відео тощо. Ці методи дозволяють здійснювати автоматичну обробку зображень, розпізнавання об'єкти і класифікацію з вражаючою точністю. Враховуючи зростання доступності обчислювальних ресурсів та розвиток глибокого навчання, методи згорткових нейронних мереж стали основним інструментом у багатьох дослідженнях з обробки зображень.
Мета статті є детальний огляд методів обробки зображень на основі згорткових нейронних мереж. Стаття спрямована на розуміння принципів роботи CNNs, їх використання у задачах обробки зображень, архітектури CNNs та основних компонентів, таких як згорткові шари, пулінг, активаційні функції тощо. Детальний огляд різних архітектур CNNs, таких як LeNet, AlexNet, VGG, ResNet, Inception і DenseNet, надається для показу розвитку та вдосконалення цих методів протягом останніх років. Також будуть розглянуті сучасні тенденції у використанні CNNs, такі як попереднє навчання, передача навчання, аугментація даних та інші методи покращення ефективності обробки зображень з використанням згорткових нейронних мереж.
Предмет дослідження роботи є методи обробки зображень на основі згорткових нейронних мереж та огляд сучасних тенденцій МРТ головного мозку і  вдосконалення у цій області.

Зображення в сучасному світі знаходяться скрізь навколо нас - у фотографіях, відео, медичних зображеннях, безпілотних автомобілях та багатьох інших сферах. Обробка зображень є важливою складовою багатьох додатків та систем, від розпізнавання облич, автоматичного водіння до медичної діагностики. Одним із ключових інструментів для обробки зображень стали згорткові нейронні мережі.
Згорткові нейронні мережі (ЗНМ) - це тип нейронних мереж, спеціально призначений для обробки зображень. Вони використовуються для розв'язання таких завдань, як класифікація зображень, визначення об'єктів, сегментація зображень та багато інших. Основними складовими ЗНМ є згорткові шари, які виконують локальну згортку зображення з допомогою фільтрів та виконують вагове сумування для вилучення важливих ознак зображення.
Штучні нейронні мережі (ШНМ) — це складні структури, що складаються із взаємопов’язаних адаптивних елементів, які називаються штучними нейронами. Вони можуть виконувати обчислення для представлення знань. Штучні нейронні мережі мають усі основні якості біологічних нервових систем, такі як здатність до навчання, стабільність, нелінійність, висока паралелізм, відмовостійкість, здатність обробляти неточну та неоднозначну інформацію та здатність до узагальнення. 
До основних характеристик штучних нейронних мереж відносяться: Нелінійність: штучні нейронні мережі краще підбирають дані, оскільки вони можуть моделювати складні нелінійні зв’язки. 
Високий ступінь паралелізму: завдяки паралельній обробці та відмовостійкості апаратного забезпечення штучні нейронні мережі можуть швидко обробляти інформацію. 
Узагальнення: штучні нейронні мережі можна застосовувати до ненавчених даних, дозволяючи їм розпізнавати та класифікувати об’єкти чи сигнали.
Нечутливість до шуму: ШНМ можуть обробляти невизначені дані та помилки вимірювання, передбачаючи результати навіть за таких умов.
Навчання та адаптивність: ШМН можуть оновлювати свою внутрішню архітектуру у відповідь на зміну середовища. 
Нейронні мережі ідеально підходять для розпізнавання образів, моделювання часових рядів, розпізнавання мови, бачення та контролю. Вони забезпечують кілька рівнів обробки інформації.
Для здійснення складних обчислень у прихованих шарах штучних нейронних мереж використовують функції активації, які перетворюють лінійний вхід в нелінійний вихід. Головна мета цих функцій полягає в тому, щоб внести нелінійність у нейронну мережу.
Функції активації дозволяють спрощувати навчання складних функцій у глибоких мережах, оскільки вони здатні вивчати поліноми вищих порядків. Вони мають унікальну властивість бути диференційованими, що допомагає їм працювати під час процесу зворотного поширення помилки в нейронній мережі.
Якщо не застосовувати функцію активації, результатом буде лінійна функція полінома першого ступеня. Лінійні рівняння легко розв'язувати, але вони обмежені в своїй здатності вивчати складні функціональні залежності з даних. Тому без функції активації нейронна мережа була б простою моделлю лінійної регресії.
Найпопулярніші функції активації включають:
· Сигмоїдна функція, яка перетворює дійсні числа в діапазоні від 0 до 1.

      (1.1)
· Tanh функція, яка упаковує дійсні числа в діапазоні від -1 до 1.

     (1.2)
· Soft Max функція, яка генерує вихідні дані, що коливаються між 0 і 1 з сумою ймовірностей, рівною 1.
· ReLU (Rectified Linear Unit) функція, яка обчислює максимум з нуля і вхідного значення.

    (1.3)
· ELU (Exponential Linear Unit) функція, яка моделює негативні компоненти за допомогою експоненціального запису.

     (1.4)

Нейронна мережа, яка складається з двох або трьох з'єднаних нейронних шарів, називається неглибокою нейронною мережею. З іншого боку, мережі глибокого навчання можуть мати багато рівнів, навіть сотні шарів. Обидва ці методи є методами машинного навчання, які навчаються безпосередньо з вхідних даних.
Згорткові нейронні мережі (CNN) найчастіше використовуються для завдань обробки зображень. Основними завданнями розпізнавання зображень є: 
 Класифікація (визначення об’єктів як класів) 
 виявлення (вибір об’єкта з рамкою);  Сегментація (попіксельна класифікація об’єктів). 
Згорточна нейронна мережа складається з шарів: 
 згортка;
  кореляція або підвибірка; 
 Повністю зв’язані шари. 
Згорткові шари є основними будівельними блоками нейронних мереж. Більшість обчислень виконується в цих шарах. Згортка виконується за допомогою детекторів ознак (також відомих як ядра або фільтри). Він рухається по зображенню, досліджуючи кожну область на наявність особливостей (рис. 2.1). 
                             
Рисунок 2.1 - Згортка зображення
Скалярний добуток, обчислений у кожній області між вхідним пікселем і фільтром, подається у вихідний масив. Кінцевий результат серії скалярних добутків вхідного сигналу та фільтра називається картою ознак або картою активації.
Потім до нейрона застосовується нелінійна функція активації. Після згорткового шару є шар підвибірки (рис. 2.2), який зменшує розмірність і, таким чином, кількість параметрів у вхідних даних. Зберігаються лише найбільш інформативні регіони.

[image: ]

Рисунок 2.2 - Підвибірка зображення

Згорткові нейронні мережі (Convolutional Neural Networks, CNN) є потужними архітектурами для обробки зображень. Вони здатні автоматично виявляти та розпізнавати властивості та шаблони в зображеннях, що дозволяє їм успішно вирішувати завдання класифікації, виявлення об'єктів, сегментації та багато інших. 
1. LeNet була однією з перших архітектур CNN, запропонованих Яном Лекуном у 1998 році для класифікації рукописних цифр. Вона має просту структуру, складається з послідовності шарів: згорткового шару, пулінгового шару та повнозв'язаного шару. Згортковий шар виконує згортку зображення з фільтрами, що дозволяє виявити локальні ознаки. Пулінговий шар зменшує розмір зображення, зберігаючи важливі ознаки. Нарешті, повнозв'язаний шар виконує класифікацію на основі виявлених ознак.
2. AlexNet: AlexNet була представлена у 2012 році та стала першою глибокою архітектурою CNN, яка змогла успішно навчитися на великому наборі зображень ImageNet. Вона складається з восьми шарів, включаючи п'ять згорткових шарів та три повнозв'язаних шари. Особливістю AlexNet є використання функції активації ReLU, що дозволяє швидше навчання та зменшує проблему зниклих градієнтів.
3. VGG: VGG (Visual Geometry Group) - це архітектура CNN, запропонована в 2014 році. Вона має глибоку структуру, складаючись з 16 або 19 згорткових шарів. Усі згорткові шари використовують невеликі фільтри розміром 3x3 з однаковим кроком та заповненням. VGG відрізняється своєю простотою та однорідністю у побудові, що сприяє легшому розумінню та модифікації.
4. ResNet: ResNet (Residual Neural Network) - це архітектура, яка була представлена в 2015 році. Вона вирішує проблему втрати градієнту при навчанні глибоких мереж. ResNet використовує блоки з побічним з'єднанням (skip connection), які додаються до вихідного сигналу шару. Це дозволяє передавати градієнт безпосередньо до більш глибоких шарів, полегшуючи навчання.
5. Inception: Inception (також відома як GoogLeNet) - це архітектура, запропонована Google в 2014 році. Вона використовує модулі Inception, які паралельно виконують згортку з різними розмірами фільтрів та об'єднують їх в один вихідний шар. Це дозволяє ефективно використовувати різні розміри фільтрів для виявлення різних шаблонів на різних рівнях деталізації зображення.
6. DenseNet: DenseNet - це архітектура CNN, в якій кожен шар з'єднаний з кожним шаром в наступному блоку. Це забезпечує велику кількість прямих зв'язків між шарами та сприяє ефективному використанню інформації з попередніх шарів. DenseNet демонструє високу ефективність та здатність до глибокого навчання навіть на невеликому наборі даних.
Мова програмування для розробки ЗНМ може бути будь-якою мовою, яка підтримує виконання чисельних операцій та маніпуляцію з масивами, але найпоширенішими мовами є Python та фреймворки для глибокого навчання, такі як TensorFlow, PyTorch та Keras.

Одна з книг, що вводить у світ глибинного навчання, є посібник [1] від Семюела Бернса. Ця книга створена для розробників-початківців у галузі глибинного навчання та зосереджується на використанні різних функцій бібліотек глибокого навчання, таких як Tensorflow, Keras та PyTorch, у мові програмування Python.
У дослідженні [2] проведено порівняльний аналіз продуктивності різних алгоритмів (DNN, ANN та KNN) для діагностики пухлин мозку. Використовувалися зображення МРТ як набір даних. Експериментальні результати та статистичний аналіз показали, що DNN має найвищу точність (93%), у порівнянні з ANN (90%) та KNN (81%). Це свідчить про перевагу глибокого навчання над іншими методами у виявленні та діагностиці пухлин мозку.
Техніка сегментації, [3], спрямована на ефективну ідентифікацію пухлин головного мозку за допомогою МРТ. Цей метод базується на аналізі симетрії та використовується для автоматичного виявлення та сегментації різних класів пухлин мозку. Ця техніка дозволяє локалізувати пухлини та обчислити їх площу, що допомагає планувати та здійснювати ефективне лікування.
Під час роботи [4] застосовувався метод класифікації SVM до зображень МРТ головного мозку з метою виявлення патологічних пухлин. Отримані результати показали точність класифікації нормальних зображень на рівні 65%, але метод не дав надійних результатів для великих наборів даних.
Також було використано техніку порогової сегментації для обробки зображень МРТ. Зображення попередньо конвертувались у відтінки сірого та піддавалися фільтрації для поліпшення яскравості та різкості. Для класифікації використовувався метод SVM, який визначав характер пухлини як злоякісний, доброякісний або нормальний.
В інших дослідженнях  застосовувалась нейронна мережа зворотного поширення для класифікації зображень МРТ. Вейвлет-перетворення використовувались для виділення ознак, а PCA допомагав у виборі найбільш інформативних функцій. Застосування зменшених даних давало кращі результати в класифікації.
Усі роботи, які були проведені,  показують значний вплив методів глибинного навчання на точність діагностики пухлин мозку. Використання різних алгоритмів, таких як DNN, ANN, SVM та інші, у поєднанні з різними методами сегментації та класифікації, дозволяє покращити якість діагностики та ефективність лікування пухлин головного мозку. Продовження досліджень у цій області може привести до подальших проривів у медицині та допомогти пацієнтам з пухлинами мозку.

Основний підхід полягає у використанні CNN для автоматичного виявлення аномалій та пухлин на зображеннях МРТ.
Нижче описано загальний потік роботи, який може бути використаний для виявлення пухлин головного мозку з використанням згорткових нейронних мереж:
1. Підготовка даних: Зображення МРТ головного мозку можуть бути великими та складатися з трьох вимірів (двовимірний простір та глибина). Перед початком обробки зображень вони можуть бути масштабовані, стандартизовані або попередньо оброблені для полегшення подальшого аналізу.
2. Архітектура згорткової нейронної мережі: Визначається архітектура CNN, яка буде використовуватись для виявлення пухлин. Зазвичай вона містить кілька шарів згортки та пулінгу для вилучення важливих ознак зображень, а також повнозв'язані шари для класифікації аномалій.
3. Тренування моделі: Заготовлені дані МРТ головного мозку розділяються на тренувальну, перевірочну та тестову вибірки. Модель навчається на тренувальних зображеннях, де вона вчитиметься розпізнавати патологічні ознаки пухлин. Оптимізатори та функції втрат використовуються для налаштування параметрів моделі таким чином, щоб мінімізувати помилки.
4. Виявлення пухлин: Після тренування моделі використовується для передбачення класу аномалії на нових зображеннях МРТ головного мозку. Модель може видавати мапу ймовірностей або маску, що вказує на розташування можливих пухлин.
5. Пост-обробка результатів: Отримані результати можуть бути піддані додатковій обробці, такі як порогове значення для видалення шуму або з'єднання суміжних областей для виявлення цілих пухлин.
Важливо зазначити, що точність і результати виявлення пухлин залежать від якості тренувальних даних, розміру навчального набору, архітектури моделі та підходів до підготовки та пост-обробки даних.
Такі методи згорткових нейронних мереж можуть значно поліпшити автоматизацію виявлення пухлин головного мозку на зображеннях МРТ, забезпечуючи швидке та ефективне аналізування великої кількості даних та надаючи важливу підтримку медичним фахівцям при діагностиці та лікуванні пацієнтів.[5].
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