Что такое ИИ?

Первое что нам приходит в голову – это некоторый такой робот, он похож на человека, а ещё он думает, как человек – и это называется искусственный интеллект.
К сожалению, на данный момент, это лишь некоторое научное представление о цели развития технологий. 
С другой стороны, то что обычно подразумевается, когда мы читаем в газете или на хабре про ии – это на самом деле набор подходов, алгоритмов, которые позволяют эмулировать ту или иную интеллектуальную деятельность человека. То есть это не магическая машина, которая может мыслить, как человек, а лишь некоторые алгоритмы, которые решают ту или иную задачу – такая некоторая прикладная составляющая. Фактически, это название целой области исследований и разработок, которая занимается разработкой алгоритмов, которые в будущем, возможно, позволят нам создать такую машину, которая будет обладать интеллектом на уровне человека, но пока об этом даже речи не идёт...
В связи с этим, у тех, кто занимается исследованиям в сфере ии, есть две основные мотивации:
	1 мотивация: создать некоторый помощник человека. То есть у нас есть есть телефон который позволяет запечатлять важные моменты в жизни даже без вспышки в тёмное время суток, или какой-то алгоритм который позволяет нам рекомендовать пользователям что-то гораздо лучше чем человек.
	А с другой стороны – это интересный такой взгляд на ии, если мы строим ии, то в этом процессе, если мы хотим смоделировать то, как человек мыслит, то мы будем и лучше понимать человека. И в этом плане ии приобретает такое, как бы, философское значение – то есть мы, как бы, создавая искуственный интеллект, познаём человека, и познаём сами себя. Мне кажется это такая, очень интересная вещь, ведь мы не только строим какую-то машину, но ещё и разбираемся сами в себе.

Эволюция ИИ

Давайте вкратце посмотрим как развивалась эта область исследований.

1
Можно сказать что она началась в 40е-50е годы, первые работы.
Это, кстати, Норберт Винер, он придумал такую науку как «Кибернетика». На фото он с таким ранним из искусственных интеллектов – на лампах, реле.. – это то, с чего искусственный интеллект, в своём современном виде, начинался.  Данную область исследований он задумывал совместно с фон нейманом, но потом у них что-то не сложилось, и они разошлись. 

2 – Золотые годы,  символьный ии
Построение графов, которые описывали такую вот область знаний. 
На базе данной модели была разработана программа, которая, используя аксиомы из учебника геометрии, смогла доказать все теоремы учебника. Сделали первую программу которая смогла в шашки обыграть человека.
Появились громкие заявление: «Вот, через 10 лет ии сможет делать любую работу, которую делает человек.» Ну вот прошло уже 48 лет и ии до сих пор делает далеко не всё что может человек.

Пришёл 74 год, финансирование пошло на спад – началась так называемая зима ИИ.
При этом в 80е годы возродилось исследование нейронных сетей, благодаря финансированию со стороны японского правительства. Потом снова была небольшая зима, и уже с конца 90х – начала 0х ИИ возродился под именем машинное обучение. Потому что сам термин ии дискредитировал себя, так как много обещали но ничего не сделали, поэтому его решили переименовать в машинное обучение. 

Но всё это продолжалось до 10х годов, пока не появилось то, что сейчас называют Deep learning.

3
Здесь вот на диаграмме показана ошибка на распознавании изображений самого лучшего алгоритма. В 2012м вот он впервые выиграл – то есть лучший алгоритм оказался нейросетевым и потом пошёл быстрый прогресс, и этот уровень ошибки в 2015м оказался уже ниже чем у человека. 
То есть применение нейросетей позволило решить многие задачи, которые до этого казались нерешаемыми.

Современные направления
исследований в области 
Deep learning

Пойдём справа налево:
· Управление какими-то действиями 
· Обработка последовательностей, понимание временных зависимостей
· Компьютерное зрение

О последнем и пойдёт речь в моей Выпускной квалификационной работе бакалавра. 


Компьютерное зрение (Computer Vision, CV) — это область искусственного интеллекта, связанная с анализом изображений и видео. Она включает в себя набор методов, которые наделяют компьютер способностью «видеть» и извлекать информацию из увиденного.
Как технологическая дисциплина, компьютерное зрение стремится применить теории и модели компьютерного зрения к созданию систем компьютерного зрения. Примерами применения таких систем могут быть:
1. Системы управления процессами (промышленные роботы, автономные транспортные средства).
2. Системы видеонаблюдения.
3. Системы организации информации (например, для индексации баз данных изображений).
4. Системы моделирования объектов или окружающей среды (анализ медицинских изображений, топографическое моделирование).
5. Системы взаимодействия (например, устройства ввода для системы человеко-машинного взаимодействия).
6. Системы дополненной реальности.
7. Вычислительная фотография, например, для мобильных устройств с камерами.


ПРОБЛЕМА

В настоящее время, при проведении аудиторных занятий, преподавателем непроизводительно расходуется до 24% рабочего времени. Время уходит на исполнение таких рутинных задач как учёт присутствующих, повторение раннее объяснённого материала и тому подобного.
Цифровизация, и автоматизация этих задач позволила бы преподавателю целесообразнее расходовать время при проведении аудиторных занятий.


Анализ временных затрат.

При подготовке к ВКР было рассмотрено множество различных идей применения компьютерного зрения для решения проблемы автоматизации. На слайде представлена часть из них:

1. Создание изображений маркерной доски, расположенной в учебной аудитории, в реальном времени  – позволит быстрее сохранять графические материалы, и в дальнейшем, ссылаться на них.
2. FaceId для контроля посещаемости – позволит сократить время на отметку посещаемости.
3. Отслеживание глаз студентов при проведения дистанционных экзаменов, для предотвращения списывания.
4. Обнаружение масок на лицах при входе в учебную аудиторию.
5. Определение социальной дистанции при нахождении в учебной аудитории 

Итак, откуда взялось магическое число в 24% на предыдущем слайде?
На основе опроса преподавателей, а также наблюдений на аудиторных занятиях был проведён следующий анализ временных затрат:
[image: ]
Следующие круговые диаграммы были составлены на основе данных, собранных не только на нашей кафедре, но и в других вузах. Помощь в подготовке данных оказали студенты и преподаватели МФТИ, МЭИ, физфака МГУ и, конечно же, МИРЭА. 

Таким образом, можно сделать вывод о необходимости оптимизации следующих категорий временных затрат:
1. отметка студентов;
2. повторение материала;
3. ответы на вопросы.


С учётом сроков, установленных на исполнение выпускной квалификационной работы, необходимости, и выше приведённого анализа временных затрат - в рамках выпускной квалификационной работы бакалавра было решено реализовать первые 2 метода из выше приведённого обзора.




Приложение для создания и постобработки фотографий маркерной доски, расположенной в учебной аудитории

Проблематика приложения:
· проблема калибровки камеры
· проблема удаления цифрового шума
· проблема обработки изображения


Итак, калибровка изображения.
Когда мы говорим о калибровке камеры и искажении изображения, мы говорим о том, что происходит, когда камера смотрит на 3D-объекты в реальном мире и преобразует их в 2D-изображение. Эта трансформация не идеальна.

На этом искаженном изображении вы можете видеть, что края изогнуты, и как бы закруглены или вытянуты наружу. Наш первый шаг - устранить это искажение, чтобы мы могли извлечь из изображения правильную и полезную информацию.



Проблема калибровки камеры

Итак, мы знаем, что искажение изменяет размер и форму объекта на изображении. Но как мы можем откалиброваться чтобы исправить эту проблему?

Что ж, мы можем сфотографировать какую-нибудь известную форму, тогда мы сможем обнаружить и исправить любые ошибки искажения. 

Узоры шахматной доски отчетливы, и их легко обнаружить на изображении. Мало того, углы квадратов на шахматной доске идеально подходят для их локализации, потому что они имеют резкие уклоны в двух направлениях. Кроме того, эти углы также связаны с тем фактом, что они находятся на пересечении линий шахматной доски. Все эти факты делают шазматную доску идеальной «формой» для калибровки.


Далее мы статично закрепляем шахматную доску и делаем несколько снимков, перемещая камеру.

В качестве альтернативы мы также можем установить камеру статично и фотографировать шахматную доску в разных положениях. Эти две ситуации математически схожи. Я использовал второй метод



Поиск мировой системы координат
Мировая система координат: Наши мировые координаты фиксируются с помощью этой шахматной доски, которая прикреплена к стене в комнате. Наши 3D-точки - это углы квадратов на шахматной доске. Любой угол вышеупомянутой доски может быть выбран в качестве начала координат мировой системы координат. Ось Х расположена вдоль стены, а ось Y перпендикулярна стене. Таким образом, все точки на шахматной доске находятся в плоскости XY ( т.е. = 0 ).

Для 3D-точек мы фотографируем шахматную доску с известными размерами во многих различных ориентациях. Мировая координата привязана к шахматной доске, и поскольку все угловые точки лежат на плоскости, мы можем произвольно выбрать для каждой точки значение 0. Поскольку точки расположены на шахматной доске на равном расстоянии друг от друга, координаты каждой 3D-точки легко определить, взяв одну точку в качестве опорной (0, 0) и определив остальные относительно этой опорной точки.

[[[0. 0. 0.]
  [1. 0. 0.]
  [2. 0. 0.]
  [3. 0. 0.]
  [4. 0. 0.]
  [5. 0. 0.]
  [0. 1. 0.]
  [1. 1. 0.]
Ищем 2D координаты шахматной доски

Теперь у нас есть несколько изображений шахматной доски. Мы также знаем трехмерное расположение точек на шахматной доске в мировых координатах. Последнее, что нам нужно, - это расположение 2D-пикселей  углов этих шахматных досок на изображениях.

OpenCV предоставляет встроенную функцию под названием findChessboardCorners, которая ищет шахматную доску и возвращает координаты углов в плоскости XY.

Хорошая калибровка - это все, что связано с точностью. Для получения хороших результатов важно получить расположение углов с субпиксельным уровнем точности.

Калибровка камеры – получение весов калибрвоки

Заключительным этапом калибровки является передача 3D-точек в мировых координатах и их 2D-местоположений на всех изображениях в метод calibrateCamera OpenCV. Реализация которого основана на базе алгоритме сотрудника Microsoft - Чжэнъю Чжана.


Проблема искажения изображения

На базе весов полученных на предыдущем шаге производится удаление радиального искажения


Проблема удаления цифрового шума

Так как ни одно из существующих решений не позволяло добиться качественного удаления шумов, без потери качества, был разработан самописный вариант функции удаления цифрового шума. Он состоит из двух этапов:
1. Размытие по Гауссу
2. Увеличение резкости для областей с записями



Постобработка


Поскольку большая часть изображения свободна от записей, мы могли бы ожидать, что цвет фона будет тем, который чаще всего появляется на отсканированном изображении, и если бы камера всегда представляла каждый кусочек фона без опознавательных знаков в виде одного и того же триплета RGB, у нас не было бы проблем с его выделением. К сожалению, это не так; случайные изменения цвета появляются из-за пылинок и пятен на линзе, освещения в аудитории, цифрового шума и т.д. Таким образом, на самом деле “цвет фона” может распространяться на тысячи различных значений RGB.


Исходное изображение имеет размер 1225 x 784, с общей площадью 960 400 пикселей. Хотя мы могли бы рассмотреть каждый отдельный пиксель, гораздо быстрее работать с репрезентативной выборкой входного изображения. Програма, по умолчанию, отсчитывает 20% от входного изображения, но сейчас давайте посмотрим на еще меньшее подмножество из 10 000 пикселей, выбранных случайным образом из исходного изображения:

При взгляде издалека нижние 80-90% изображения кажутся одного цвета; однако при ближайшем рассмотрении обнаруживается довольно много различий. На самом деле, наиболее частый цвет на изображении выше имеет значение RGB (240, 240, 242) и составляет всего 226 из 10 000 пикселей – менее 3% от общего количества пикселей.


Поскольку на данную статистику приходится такой небольшой процент выборки, мы должны задаться вопросом, насколько надежно он описывает распределение цветов на изображении. У нас будет больше шансов определить преобладающий цвет фона, если мы сначала уменьшим разрядность изображения, прежде чем находить режим. Вот как все выглядит, когда мы переходим от 8 бит на канал к 4, обнуляя четыре младших значащих бита. 


Теперь наиболее часто встречающийся цвет имеет значение RGB (224, 224, 224) и составляет 3623 (36%) выбранных пикселей. По сути, уменьшая битовую глубину, мы группируем похожие пиксели в более крупные “ячейки”, что облегчает поиск сильного пика в данных.

Здесь есть компромисс между надежностью и точностью: маленькие контейнеры обеспечивают более тонкие различия в цвете, но большие контейнеры гораздо более надежны. В конце концов, я выбрал 6 бит на канал, чтобы определить цвет фона, что показалось мне хорошим компромиссом между двумя крайностями.


Изолирование переднего плана


После того, как мы определили цвет фона, мы можем порогировать изображение в соответствии с тем, насколько похож на него каждый пиксель в изображении. Одним из естественных способов вычисления сходства двух цветов является вычисление евклидова расстояния их координат в пространстве RGB; однако этот простой метод не позволяет правильно сегментировать некоторые цвета.

Мы можем обойти эту проблему, перейдя из пространства RGB в пространство значений оттенка и насыщенности (HSV), которое деформирует куб RGB в цилиндрическую форму, показанную на этом разрезе:

Цилиндр HSV имеет радугу цветов, распределенных по кругу вокруг его внешнего верхнего края; оттенок относится к углу вдоль этого круга. Центральная ось цилиндра колеблется от черного внизу до белого вверху, с оттенками серого между ними – вся эта ось имеет нулевую насыщенность или интенсивность цвета, а все яркие оттенки на внешней окружности имеют насыщенность 1,0. 

Проведя исследования на базе раннее сделанных фотографий, я выяснил что:

Мы можем пометить пиксель как принадлежащий к фону, если выполняется один из следующих критериев:
    * hsv value отличается от bg_color более чем на 0.25-0.3;
    * hsv saturation отличается от bg_color более чем на 0.2.

Таким образом, на данном шаге, мы учим программу отделять фоновые пиксели, от пикселей записей.

Преобразование в индексированный цветной PNG, с меньшим числом “representative colors” на переднем плане.

Как только мы выделяем передний план, у нас появляется новый набор цветов, соответствующих меткам на странице. Давайте визуализируем его – но на этот раз вместо того, чтобы рассматривать цвета как набор пикселей, мы будем рассматривать их как 3D-точки в цветовом пространстве RGB. Результирующая диаграмма рассеяния в конечном итоге выглядит довольно “комковатой”, с несколькими полосами связанных цветов:

Теперь наша цель состоит в том, чтобы преобразовать исходное изображение с разрешением 24 бит на пиксель в индексированное цветное изображение, выбрав меньшее количество (в нашем случае 8) цветов для представления всего изображения. Это имеет два эффекта: 
· Уменьшается размер итогового файла , поскольку для указания цвета теперь требуется всего 3 бита (8=) 
· Результирующее изображение становятся визуально более целостным, поскольку при подборе палитры подбираются наиболее яркие цвета, а чернильные помарки приобретают схожие цвета

С технической точки зрения, речь идёт о решении проблемы квантования цвета с помощью кластерного анализа. Выбор цветов, соответствующих центрам кластеров, приведет к набору цветов, который точно представляет базовые данные.

Квантизация — уменьшение цветов изображения

Кластерный анализ (Data clustering) — задача разбиения заданной выборки объектов (ситуаций) на непересекающиеся подмножества, называемые кластерами, так, чтобы каждый кластер состоял из схожих объектов, а объекты разных кластеров существенно отличались.


Для решения этой задачи я выбрал метод кластеризации k-средних. Его общая цель состоит в том, чтобы найти набор средств или центров, который минимизирует среднее расстояние от каждой точки до ближайшего центра. Вот что мы получаем, когда используем его для выбора семи различных кластеров в приведенном выше наборе данных:


На этой диаграмме точки с черными контурами представляют образцы цвета переднего плана, а цветные линии соединяют их с ближайшим центром в цветовом пространстве RGB. Когда изображение преобразуется в индексированный цвет, каждый образец переднего плана будет заменен цветом ближайшего центра. Наконец, круговые контуры указывают расстояние от каждого центра до его самого дальнего связанного образца.

По итогу разработки данного приложения мы получили набор подходов, алгоритмов, которые позволяют эмулировать некоторую интеллектуальную деятельность человека по постобработке изображений. А также разработали аналог office lens, алгоритмы которого Microsoft так тщательно скрывает от мира..


В ходе выполнения данного индивидуального проекта был разработан комплекс приложений, позволяющий сократить следующие непроизводительные затраты времени преподавателей при проведении аудиторных занятий:
· отметка посещаемости – приложение faceid способно по фотографии определить присутствующих студентов;
· повторение материала/ответы на вопросы – приложение wbd позволяет в быстром, и удобном, формате сохранять записи, сделанные на маркерной доске в течении аудиторного занятия. В дальнейшем преподаватель может просто ссылаться на раннее объяснённые примеры, а не повторять их снова.
	
	Таким образом, внедрение разработанного комплекса позволит освободить:
· в случае семинарского занятия – до 28% рабочего времени;
· в случае лекционного занятия – до 21% рабочего времени.
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