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. . , . . А А Макаренко В Т Калайда

  Применение нейросетевых технологий
    для идентификации изображения лица человека

     , Статья содержит обзор основных нейросетевых технологий применяемых
   ,    для идентификации полутоновых изображений и обсуждается возможность их

        .использования для решения задачи обнаружения лица человека на изображении

Введение

    ,    , ,Многие направления науки и техники имеющие отношение к получению обработке
   ,       -хранению и передаче информации в значительной степени ориентируются в настоящее вре

   ,      .   -мя на развитие систем в которых информация имеет характер изображений Одной из са
        . мых сложных задач для таких систем является распознавание изображений Распознавание

        .   изображений широко примененяется в различных областях науки и техники В технике это
     ,  ,  ( -может быть контроль топологии печатных плат текстуры ткани робототехника интеллекту
 ).   —      альные системы В информатике контроль доступа к информации по идентификации

 (  ).  ,   личности биометрическая идентификация Кроме того нарастающая угроза терроризма
         ( , -ставит задачу обеспечения безопасности в местах большого скопления людей стадионы кон

 , , ),    - ,  -цертные залы кинотеатры музеи банковских учреждениях и бизнес центрах на транспорт
  ( ,  , ,  ),  ных объектах аэропорты железнодорожные станции автовокзалы морские порты а также

      .     на стратегически важных объектах и пограничных переходах В связи с этим возникает
       ,   -необходимость в создании надежных систем идентификации личности человека в том чис

    .ле и по изображению лица
         -В настоящее время всё более широкое распространение получают биометрические сис

  .      -темы идентификации человека Традиционные системы идентификации требуют знания паро
,  ,      ,ля наличия ключа идентификационной карточки либо иного идентифицирующего предмета

    .       -который можно забыть или потерять В отличие от них биометрические системы основыва
     ,    ются на уникальных биологических характеристиках человека которые трудно подделать и

    .    -которые однозначно определяют конкретного человека К таким характеристикам относят
  ,  ,   ,   .ся отпечатки пальцев форма ладони узор радужной оболочки изображение сетчатки глаза

,        [1–3].Лицо голос и запах каждого человека также индивидуальны
        -Распознавание человека по изображению лица выделяется среди биометрических сис

, - , , ,      . тем во первых тем что не требуется специальное или дорогостоящее оборудование Для
       .большинства приложений достаточно персонального компьютера и обычной видеокамеры

- ,      .    Во вторых не нужен физический контакт с устройствами В большинстве случаев достаточно
         .просто пройти мимо или задержаться перед камерой на небольшое время
         , К недостаткам распознавания человека по изображению лица следует отнести то что

       100%-   . , сама по себе такая система не обеспечивает й надёжности идентификации Там где
  ,    требуется высокая надёжность применяют комбинирование нескольких биометрических

.методов
       ,  Задача обнаружения лица на изображении является первым шагом предобработкой в

         ( -процессе решения задачи идентификации личности человека по изображению лица напри
,  ,   ).мер узнавания лица распознавания выражения лица

          -Задача обнаружения лица на изображении является более чем простой для человече
 ,        ского зрения однако при попытке построения автоматической системы обнаружения лиц

    :приходится столкнуться со следующими сложностями
        ;сильно варьирующийся внешний вид лица у разных людей
         -даже относительно небольшое изменение ориентации лица относительно камеры вле

      ;чет за собой серьезное изменение изображения лица
    ( , , ,   . .) -присутствие индивидуальных особенностей усы борода очки морщины и т д суще

   ;ственно осложняет автоматическое распознавание
        ,    изменение выражения лица может сильно сказаться на том как лицо выглядит на

;изображении
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      (   )  ;часть лица может быть невидима закрыта другими предметами на изображении
   ( ,   ,  , -условия съемки освещение цветовой баланс камеры искажения изображения при

  ,  )      -вносимые оптикой системы качество изображения в значительной степени влияют на полу
  ;чающееся изображение лица

         В настоящее время для решения задачи обнаружения лица используются следующие
:подходы

    [4];метод главных компонентов
   [5];факторный анализ
   [6];моментный анализ
    [5];линейный дискриминантный анализ
    [7];метод опорных векторов
    [8];скрытые марковские модели
 ctive appearance models (    ) [9];а активные модели внешнего вида
   [10];вейвлетный анализ
 ,      [11–15].подходы основанные на искусственных нейронных сетях

        -Наиболее перспективными среди них являются подходы с использованием искусствен
  .ных нейронных сетей

          -Нейронные сети давно и успешно применяются для решения многих задач распознава
.         -ния Достоинством использования нейросетей для решения задачи обнаружения лица явля
   ,    ется возможность получения классификатора хорошо моделирующего сложную функцию

  распределения изображений ли  ц  |p x face . Не     достатком же является необходимость в
        -тщательной и кропотливой настройке нейросети для получения удовлетворительного ре

 .зультата классификации
 ,    , .Основные преимущества которыми обладают нейронные сети следующие
         Настройка нейронной сети для решения определённой задачи производится в процессе

    .  ,    -обучения на наборе тренировочных примеров Таким образом не требуется вручную опреде
   (   ,    лять параметры модели выбирать ключевые признаки учитывать их взаимоотношение и

. .) —         т п нейронная сеть извлекает параметры модели автоматически наилучшим образом в
 .     .   -процессе обучения Остаётся только построить тренировочную выборку В задачах класси
         , -фикации при этом происходит неявное выделение ключевых признаков внутри сети опреде

       .   ление их значимости и системы взаимоотношений между признаками В настоящее время
 ,        -разработаны мощные гибкие и универсальные механизмы обучения различных типов ней

 .  ,       ронных сетей Кроме того архитектура нейронной сети и процедуры обучения позволяют
     .    гибкую настройку на конкретную решаемую задачу Для большинства нейронных сетей

    , ,   , процедура обучения является эвристическим алгоритмом что с одной стороны обеспечивает
  ,    ,    -приемлемость получаемых решений а с другой стороны не требует непомерных вычисли

 .тельных ресурсов
     .  ,  ,Нейронные сети обладают хорошей обобщающей способностью Это значит что опыт

       ,    -полученный в процессе обучения на конечном наборе образов нейронная сеть может успеш
     .    -но применять на всё множество образов Кроме интерполяционных обобщающих способнос
,   (  , )   ,тей нейронные сети многослойные персептроны например могут хорошо экстраполировать

. .       ,  ,    -т е применять свой опыт на качественно иных образах чем те которые встречались в обоб
 .щающей выборке

     -    Нейронные сети не требуют наложения каких либо ограничений на тренировочную
     ,    -   , выборку и не полагаются на то что она обладает какими либо априорными свойствами в
, ,   .     -отличие например от статистических методов Не требуется никакого предварительного изу

  .      «  » чения характера данных Нейронная сеть принимает тренировочный набор как есть и
   ,     .  учится производить правдоподобное решение не претендуя на абсолютную истину То есть

   ,      -строится наилучшая нефизическая модель которая не является максимально точным соот
  ,     .   -ветствием реального процесса но даёт приемлемую его аппроксимацию Имеется ряд приме

,        .  ,ров когда нейронные сети показывали себя лучше статистических методов Кроме того
       , , , в статистике не имеется аналогов некоторых нейросетевых методов таких например как

 ,   ,     , -карты Кохонена машина Больцмана и что важно для распознавания изображений когнит
.роны

       Естественным образом архитектура нейронных сетей реализуется на параллельных
 :  ,   вычислительных средствах специализированных микросхемах оптических и квантовых

.         -компьютерах Это открывает широкие перспективы применения нейронных сетей в буду
.        -щем Нейронная сеть характеризуется нечётким и распределённым хранением информа
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.     ,   -    , ции То есть нет отдельного нейрона отвечающего за какое либо понятие или признак и
          .удаление или искажение работы этого нейрона не приведёт к фатальным последствиям

    ,      Но несмотря на все достоинства применение нейронных сетей к изображениям требует
 .  ,   ,    ,специальных усилий Это связано в первую очередь со сложным характером изображений

     ,    особенно изображений трёхмерных объектов реального мира какими и являются лица
.людей

  ,  ,   [15]    -Технология обнаружения лица используемая нами описана в и состоит из следую
 .щих этапов

        -На этапе обучения нейронной сети предъявляется предварительно подготовленный на
   ,    ,   -бор изображений определенного размера содержащий как изображения лица так и нелице
  ( ,    . .).      вые изображения фон части лиц и т п Некоторые из этих изображений представлены на
. 1.рис

. 1 —    Рис Изображения из обучающей выборки

          На данном наборе нейронная сеть учится отличать изображения лица от нелицевых
.изображений

      : ,  -Этап детектирования изображения лица состоит в следующем изображение на кото
   ,     ,ром необходимо найти лицо последовательно масштабируется с некоторым коэффициентом

       . -полученный таким образом набор изображений предъявляется нейронной сети Предъяв
       (    -ленное изображение сканируется входным слоем нейронной сети то есть участки изобра
        ),   жения с некоторым шагом подаются на вход нейронной сети и происходит выделение

    .кандидатов на каждом из изображений
 ,      [16–18], —  Основная идея лежащая в основе нейронных сетей это последовательное
      -преобразование сигнала параллельно работающими элементарными функциональными эле

.ментами
         -Для решения задачи обнаружения лица на изображении применялось большое количе

    .     .ство нейронных сетей различных архитектур Рассмотрим вкратце основные из них

  Обзор нейросетевых архитектур

 Многослойные персептроны

       Наиболее популярный класс многослойных сетей прямого распространения образуют
 ,       -многослойные персептроны в которых каждый вычислительный элемент использует порого

    .вую или сигмоидальную функцию активации
   ,     -Персептрон представляет собой сеть состоящую из нескольких последовательно соеди

    ( . 2).      -ненных слоев формальных нейронов рис На низшем уровне иерархии находится вход
 ,    ,      ной слой состоящий из сенсорных элементов задачей которого является только прием и

    .    , , распространение по сети входной информации Далее имеются один или реже несколько
 .        ,  скрытых слоев Каждый нейрон на скрытом слое имеет несколько входов соединенных с
        выходами нейронов предыдущего слоя или непосредственно с входными сенс  орами 1,..., nX X ,

  .       и один выход Нейрон характеризуется уникальным вектором весовых коэффициентов w.
           -Функция нейрона состоит в вычислении взвешенной суммы его входов с дальнейшим нели

     :нейным преобразованием ее в выходной сигнал

1
.

1 exp i i
i

y

Wx
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  , Выходы нейронов последнего выходного,  -слоя описы
  вают результат классификац  ии ( )Y Y X . Особенности

    .  -работы персептрона состоят в следующем Каждый ней
       рон суммирует поступающие к нему сигналы от нейронов

    , предыдущего уровня иерархии с весами определяемыми
 ,    состояниями синапсов и формирует ответный сигнал

(    ),  переходит в возбужденное состояние если полученная
   .  сумма выше порогового значения Персептрон переводит

 ,    -входной образ определяющий степени возбуждения ней
    ,   ,ронов самого нижнего уровня иерархии в выходной образ

    . определяемый нейронами самого верхнего уровня Число
, ,  .  -последних обычно сравнительно невелико Состояние воз
       -буждения нейрона на верхнем уровне говорит о принад
       .лежности входного образа к той или иной категории

      Данный вид нейронных сетей обучается с помощью
   . алгоритма обратного распространения ошибки Основная

     ,  -идея обратного распространения состоит в том как полу
      . -чить оценку ошибки для нейронов скрытых слоев Извес
 ,    , -тные ошибки делаемые нейронами выходного слоя воз

       .   никают вследствие неизвестных пока ошибок нейронов скрытых слоев Чем больше значение
        ,  синаптической связи между нейроном скрытого слоя и выходным нейроном тем сильнее

     . ,    -ошибка первого влияет на ошибку второго Следовательно оценку ошибки элементов скры
         .  -тых слоев можно получить как взвешенную сумму ошибок последующих слоев При обуче
        ,   ,нии информация распространяется от низших слоев иерархии к высшим а оценки ошибок

 , —   ,      .делаемые сетью в обратном направлении что и отражено в названии метода
       -Была проведена практическая реализация нескольких различных конфигураций мно
 .       гослойного персептрона Некоторые результаты работы одной из конфигураций нейронной

   . 3.сети представлены на рис

. 3 —    :Рис Результаты работы многослойного персептрона
 —      ;слева нейронная сеть правильно захватила лицо

 —       ,   справа нейронная сеть не нашла повернутое лицо человека выбрав часть головы

-   Радиально базисные нейронные сети

-        ( . 4).   Радиально базисные нейронные сети состоят из двух слоёв рис Первый слой имеет

-    радиально базисную активационную функцию  2 2exp 2y S   ,  где — -среднеквадратич

 ,    (  ); ное отклонение характеризующее ширину функции размер кластера S —  расстояние между

   : входным и весовым вектором  2 22
i i

i

S X W x w    .  ,  Таким образом скрытый слой

           -представляет собой набор кластеров в пространстве образов и выполняет первый этап клас
   —      теризации входного образа значение активационной функции каждого нейрона быстро

. 2 — Рис Структура
 многослойного персептрона

  , с пятью входами тремя
   ,нейронами в скрытом слое

  и одним нейроном
 выходного слоя
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     . уменьшается с удалением от центра кластера Второй
     -слой нейронов имеет линейную активационную функ
      — -цию и выполняет второй этап кластеризации распре

   .деляет кластеры по классам
     .   -Обучается такая сеть в два этапа Первый этап осу

  .     -ществляется без учителя На нём первый слой выделя
    . ет компактно расположенные группы кластеров При

   .  этом корректируются центры кластеров Второй этап
   .   обучения осуществляется с учителем На нем второй

    , -слой учится распределять входные образы пропущен
   ,  .  ные через первый слой по классам Это выполняется
  ,   или матричными методами или алгоритмом обратного

 .распространения ошибки
 . 5    -На рис представлены некоторые результаты ра

 -   .боты радиально базисной нейронной сети

. 5 —   -   :Рис Результаты работы радиально базисной нейронной сети
 —      ;слева нейронная сеть правильно захватила лицо

 —       ,   справа нейронная сеть не нашла повернутое лицо человека выбрав часть головы

  Самоорганизующиеся карты Кохонена

        -Алгоритм функционирования самообучающихся карт представляет собой один из ва
   .      -риантов кластеризации многомерных векторов Обычно нейроны располагаются в узлах дву
       ( . 6).  , мерной сетки с прямоугольными или шестиугольными ячейками рис При этом как

  ,      .   -было сказано выше нейроны также взаимодействуют друг с другом Величина этого взаимо
      .действия определяется расстоянием между нейронами на карте

. 6 —  Рис Карты Кохонена

        ,   Сигнал в такую нейросеть поступает сразу на все нейроны а веса соответствующих
     ,    -синапсов интерпретируются как координаты положения узла и выходной сигнал формиру

   «   »,       -ется по принципу победитель забирает все то есть ненулевой выходной сигнал имеет ней
,  (    )     .рон ближайший в смысле весов синапсов к подаваемому на вход объекту

. 4 —  -Рис Структура радиально
  базисной нейронной сети
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       .Самоорганизующиеся карты Кохонена используют алгоритм обучения без учителя
     ,   -Обучение состоит из последовательности коррекций векторов представляющих собой нейро

.            ны На каждом шаге обучения из исходного набора данных случайно выбирается один из
,          векторов а затем производится поиск наиболее похожего на него вектора коэффициентов
.     - ,    -нейронов После того как найден нейрон победитель производится корректировка весов ней

.   ,  - ,  ,  росети При этом вектор описывающий нейрон победитель и векторы описывающие его
  ,     .соседей в сетке перемещаются в направлении входного вектора
 . 7     .На рис представлены результаты работы карт Кохонена

. 7 —     :Рис Результаты работы самоорганизующихся карт Кохонена
 —      ;слева нейронная сеть правильно захватила лицо

 —       ,    справа нейронная сеть не нашла повернутое лицо человека выбрав боковую часть головы

        -В результате практической реализации вышерассмотренных нейронных сетей было вы
,        ,  яснено что они не обеспечивают необходимой надежности и универсальности так как

      ,    -не обладают инвариантностью к изменению масштаба изображения повороту и очень чув
    ,     .ствительны к изменению условий съемки фону и шумам на изображении

      — ,  Основной недостаток рассмотренных выше нейронных сетей то что изображение
   представлено в виде n-  ,      -мерного вектора не учитывающего ни двумерную локальную органи

 ,   .       зацию пикселей ни возможность деформации То есть данные виды нейронных сетей не
      .   обладают инвариантностью к изменению масштаба и повороту Описываемые далее типы

      .  -нейронных сетей позволяют учесть топологию пространства изображения Принципы рабо
           -ты таких сетей основываются на разбиении изображения на маленькие участки и иерархи

     ,   .ческом сопоставлении как взаимного их расположения так и содержания

Неокогнитрон

        -В основу структуры неокогнитрона положена организация зрительной системы челове
.    —     ка Главная особенность неокогнитрона это двумерная организация локальных участков

    ( . 8).и плоскостная иерархическая структура рис

. 8 —  Рис Структура неокогнитрона
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        .   -Каждый слой состоит из плоскостей простых и сложных клеток Каждый нейрон про
         ,стой плоскости связан с локальным двумерным участком плоскостей предыдущего слоя
       ,     -веса всех нейронов в пределах одной плоскости одинаковы и плоскость реагирует на опреде

 ,    .   лённый образ находящийся в участке изображения Положение активированного таким
      ,     , -образом нейрона в простой плоскости отмечает участок в котором найден этот образ незави

    .        -симо от искажения этого образа Нейрон сложной плоскости связан с участком своей про
        ,   стой плоскости и обнаруживает активность нейронов на этом участке уменьшая тем самым

   .чувствительность к позиции образа
     «   ». Обучение неокогнитрона осуществляется по методу обучение без учителя Механизм

    .     обучения использует тип конкурентоспособного обучения В основе его лежит выделение
         наиболее сильно возбужденного нейрона в области конкуренции и дальнейшее увеличение

  .его весовых коэффициентов
         Практическая реализация неокогнитрона не проводилась в связи с его вычислительной

,         сложностью поэтому было решено обратить основное внимание на упрощенный вариант
 —   .неокогнитрона сверточную нейронную сеть

  Сверточные нейронные сети

        -Архитектура свёрточной нейронной сети основывается на принципах архитектуры нео
,       -когнитрона упрощённого и дополненного обучением алгоритмом обратного распростране

 .ния ошибки
      ,     В основе сверточной нейронной сети лежат идеи предложенные Ле Куном и Бенджио

( . 9) [19]:рис
    (     -локальные рецепторные поля обеспечивают локальную двумерную связность нейро

);нов
   (        -общие веса обеспечивают детектирование некоторых черт в любом месте изображе

      );ния и уменьшают общее число весовых коэффициентов
     .иерархическая организация с пространственными подвыборками

        -Свёрточная нейронная сеть обеспечивает частичную устойчивость к изменениям масш
, , ,     .таба смещениям поворотам смене ракурса и прочим искажениям

. 9 —    Рис Архитектура сверточной нейронной сети

   ,    .   Архитектура сверточной нейронной сети состоит из многих слоёв Слои бывают двух
:   .       типов свёрточные и подвыборочные Свёрточные и подвыборочные слои чередуются друг с
.другом
       ,    -В каждом слое имеется набор из нескольких плоскостей причём нейроны одной плос

   ,       кости имеют одинаковые веса ведущие ко всем локальным участкам предыдущего слоя
(     ).      как в зрительной системе человека Изображение предыдущего слоя как бы сканируется

      ,     -небольшим окном и пропускается сквозь набор весов а результат отображается на соответ
   .  ,     -ствующий нейрон текущего слоя Таким образом набор плоскостей представляет собой кар

      « »     ты характеристик и каждая плоскость находит свои участки изображения в любом месте
 .предыдущего слоя

        Следующий за свёрточным слоем подвыборочный слой уменьшает масштаб плоскостей
     .путём локального усреднения значений выходов нейронов

 ,   .   -Таким образом достигается иерархическая организация Последующие слои извлека
   ,     .ют более общие характеристики меньше зависящие от искажений изображения

. . , . . .     ...А А Макаренко В Т Калайда Применение нейросетевых технологий для идентификации

Created with novaPDF Printer (www.novaPDF.com)

http://www.novapdf.com


48  ТЕХНИЧЕСКИЕ НАУКИ

 ,  3,  2005Доклады ТУСУРа № июнь

         Для обучения сверточных нейронных сетей может применяться как стандартный метод
  ,     .обратного распространения ошибки так и его различные модификации

Заключение

    ,     Технология нейронных сетей предлагает подход в корне отличный от традиционных
  .    ,    -методов идентификации изображений Ее особенность в том что не требуется предваритель

   , « »    (  -ного изучения характера данных ручного определения параметров модели выбор ключе
 ,   . .).      -вых признаков их взаимосвязей и т п Нейронная сеть извлекает параметры модели авто

     .   матически наилучшим образом в процессе обучения Другой отличительной особенностью
      .этой технологии является возможность реализации параллельных вычислений

   ( ,   )   -Ряд нейронных сетей неокогнитрон сверточные нейронные сети разработаны по ана
           -логии со зрительной системой человека и тем самым изначально предназначены для обра
 .       -ботки изображений Их эффективность доказана успешным применением для идентифика

  , ,    . .ции изображений букв цифр печатных плат и т п
      ,  В настоящее время наиболее популярными нейронными сетями применяемыми для

 ,   ,     идентификации изображений являются многослойные персептроны так как они просты в
     .    -реализации и обладают малой вычислительной сложностью Однако проведенная нами прак

        -тическая реализация нескольких различных конфигураций данных нейронных сетей пока
,         , зала что они не полностью обеспечивают необходимую надежность и универсальность так

       ,   как не обладают инвариантностью к изменению масштаба изображения повороту и очень
    ,     .  чувствительны к изменению условий съемки фону и шумам на изображении Этим же

       - -недостаткам подвержены схемы самоорганизующихся карт Кохонена и радиально базис
  .ных нейронных сетей

   ,      Анализ литературы по проблеме а также успешная реализация сверточных нейронных
 [15]         сетей для задач идентификации и выделения сюжетной части изображения позволяют

,          .надеяться что в этом направлении могут быть получены наиболее эффективные результаты
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This paper includes a survey of base neural networks technologies applied to the half-tone images
recognition tasks and contains a  description of possibility of its use for human face localization
on images.
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. . , . . А А Мицель Е Б Грибанова

  Компьютерное имитационное моделирование
 экономических объектов

      В статье рассмотрена компьютерная система имитационного моделирования
 .    15  экономических объектов В систему включены моделей различных
 .     экономических объектов Приводятся примеры модели мониторинга рынка

  .и результатов моделирования

Введение

       Под компьютерным имитационным моделированием в широком смысле понимают
   [1],       любые машинные эксперименты с помощью которых можно получать представление об

   .основных характеристиках исследуемого объекта
         -В различных экономических системах мы сталкиваемся с действием случайных факто

.        -ров Применение традиционных средств поддержки управленческих решений и прогнозиро
    ,       -вания в этих условиях затруднено и тем ценнее возможность использования метода имита

 ,        ционного моделирования повышенный интерес к которому проявляется сегодня в развитых
 [2].         странах Поэтому в более узком смысле под имитационным моделированием будем

   .подразумевать реализацию стохастических моделей
 ,        Как известно математическая модель некоторого явления или процесса может быть

      ( -представлена функциональной зависимостью между совокупностью входных независи
)мых переменны  х ( 1,..., )ix i n       ( ) -и одной или несколькими выходными зависимыми пере

 менными y:
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