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РЕФЕРАТ 

 

Текстова частина магістерської роботи 78 ст., 51 рис., 3 табл., 32 джерела. 

НЕЙРОННА МЕРЕЖА, НЕЙРОН, ЗОБРАЖЕННЯ, ФІЛЬТРАЦІЯ, 

БІНАРИЗАЦІЯ, КЛАСИФІКАЦІЯ, ФІЛЬТР, НАВЧАННЯ, ШАР, АЛГОРИТМ, 

ВЕКТОР, ВИБІРКА, МАТРИЦЯ, ЗГОРТКОВА НЕЙРОННА МЕРЕЖА. 

 

Об'єктом дослідження – є процес обробки графічних зображень за 

допомогою нейронних мереж.. 

Мета роботи – покращення процесу розпізнавання візуальних зображень за 

допомогою розробленого програмного забезпечення на основі нейронної мережі. 

Предмет дослідження – методи та засоби обробки графічних зображень.  

Методи дослідження. У магістерській роботі використані методи 

дослідження порівняння, класифікація, математична статистика, математичне 

імітаційне моделювання, машинне навчання та інтелектуальний аналіз (обробка) 

даних. 

 

Виконуючи поставлені завдання, магістерської роботи, в першу чергу мною 

було виконано аналіз сучасних методів розпізнавання зображень та створена 

класифікація типів існуючих підходів до розпізнавання візуальних зображень.  

У другому розділі аналізується ефективність актуальності технології 

розпізнавання зображень та в якості досліджуваної нейронної мережі, мною 

обрана згорткова нейронна мережа для подальшої практичної оцінки її 

ефективності. 

У практичній частині роботи проведено експериментальне дослідження 

різних моделей для розпізнавання дефектів поверхонь металів на графічних 

зображеннях поверхонь. Розроблено методику експерименту, в ході якого було 

встановлено оцінки якості роботи алгоритмів. 
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ВСТУП 

 

Актуальність теми дослідження визначається впровадженням 

комп'ютерних технологій і систем штучного інтелекту в різні сфери діяльності 

людини. Ці дослідження спираються на фундаментальні основи такі, як 

розпізнавання образів, нейронні мережі, генетичні алгоритми. 

З кожним роком зростає зацікавленість вирішення більш складних задач 

розпізнавання зображень, що обумовлена автоматизацією, необхідністю образних 

процесів комунікації в інтелектуальних системах. Тому методика розпізнавання 

візуальних зображень за допомогою нейронних мереж є актуальною. Один з 

перспективних напрямків вирішення даної проблеми ґрунтується на застосуванні 

штучних нейронних мереж і нейрокомп'ютерів, як найбільш прогресивних по 

відношенню проблем задач розпізнавання  візуальних зображень. У наш час 

запропоновано велику кількість архітектур нейромеж для застосування у 

розпізнаванні об’єктів. Аналіз запропонованих рішень показує, що й досі не існує 

єдиної моделі, яка б була кращою серед усіх результуючих показників роботи. 

Перспективу в удосконаленні архітектур вбачають у згорткових нейронних 

мережах. Переваги згорткових мереж над багатошаровими полягають у 

використанні спільної ваги у загорткових шарах, що означає, що для кожного 

пікселя шару використовується один і той же фільтр (банк ваги). 

Метою магістерської роботи є покращення процесу розпізнавання 

візуальних зображень за допомогою розробленого програмного забезпечення на 

основі нейронної мережі. 

Джерела дослідження: 

- http://itcm.comp-sc.if.ua/2017/Sineglazov.pdf 

- https://evergreens.com.ua/ua/development-services/neural-network.html 

- https://center2m.ru/ai-recognition 

- https://habr.com/ru/company/yandex/blog/314508/ 

- http://masters.donntu.org/2006/fvti/merzlenko/library/art7.htm 

http://itcm.comp-sc.if.ua/2017/Sineglazov.pdf
https://evergreens.com.ua/ua/development-services/neural-network.html
https://center2m.ru/ai-recognition
https://habr.com/ru/company/yandex/blog/314508/
http://masters.donntu.org/2006/fvti/merzlenko/library/art7.htm
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Завдання магістерської роботи: дослідження існуючих способів вирішення 

проблеми розпізнавання зображень; аналіз моделей і алгоритмів розпізнавання 

зображень за допомогою нейронних мереж; практичне дослідження ефективності 

використання нейронних мереж. 

Об'єктом дослідження є процес обробки графічних зображень за 

допомогою нейронних мереж. 

Предметом дослідження є методи та засоби обробки графічних зображень. 

Методи дослідження. У магістерській роботі використані методи 

дослідження порівняння, класифікація, математична статистика, математичне 

імітаційне моделювання, машинне навчання та інтелектуальний аналіз (обробка) 

даних. 

Наукова новизна одержаних  результатів. Вдосконалено методику 

розпізнавання візуальних зображень використовуючи нейронну мережу, що 

дозволило розробити алгоритм, який вирішує завдання розпізнавання дефектів 

поверхонь металів на зображеннях. 

Практичне значення одержаних результатів. Отримані результати і 

розроблений алгоритм рекомендується використовувати як на металургійних та 

металопрокатних підприємствах так і при розміщенні мережевого обладнання в 

місцях що перебувають під постійним впливом зовнішніх факторів. 

Апробація результатів магістерської роботи. Основні положення і результати 

магістерської роботи доповідались і обговорювались на одній науково-практичній 

конференції. 

Публікації. За матеріалами роботи опубліковано одну статтю у науковому 

журналі. 
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1 ДОСЛІДЖЕННЯ СУЧАСНИХ ПІДХОДІВ РОЗПІЗНАВАННЯ 

ЗОБРАЖЕНЬ 

 

1.1 Огляд проблем розпізнавання візуальних зображень 

 

З а останн  і кільк а рокі в розпізнавання візуальних зображень отримало 

важлив у роль, також було запропоновано бага  то алгоритмі в виявлення осі б н а 

зображеннях, як  і застосовують різн  і підходи. Зображення дуже важливо для 

ідентифікаційних людей. Мет  а розпізнавання візуальних зображень  визначати, чи 

 є особи н  а зображенн  і чи н  і,  і якщо  є, виявити їх будь-яким способом. Метою 

процес  у виявлення осі б  є локалізація всіх ділянок зображення, н  а яких  є особ  а, 

не  залежно від умо  в освітлення. Незважаючи н  а існування типових функці  й  в 

структур  і особи, це важке завдання, оскільки риси сильно варіюються  в 

залежност і від вік у, кольор  у шкіри  і вираз  у обличчя. Алгорит  ми розпізнавання 

візуальних зображень використовують  в різних практичних цілях, наприклад,  в 

інтер  фейсах взаємодії людин  а - комп'ютер, системах відео  спостереження  і 

контр  олю доступ  у,  в системах технічного зор  у, робототехніці. Виявлення особи 

представили ще н  а початк  у 1970-х рр., де були використан  і прост  і методи. 

Виявлення осі б - це визначення кількост  і осі б, присутніх н  а зображенн  і,  і 

виявлення їх положення. Загалом, процес виявлення осі  б складається  з двох 

крокі в, н а першом  у  з яких зображення сканується цілком для виявлення област  і 

(функцій), як  і можуть бути ідентифікован  і  як обличчя; найбільш поширеним 

ознакою  є колір   шкіри. Дал  і сліду є локалізація, як  а да є більш точн  у оцінк  у 

розмірі в  і положення осіб. Виявлення осі  б виражається  в здатност і виявляти  і 

локалізувати особи н  а зображенн  і або сцен  і, виявлення осі б  є першим етапом  в 

побудов і систе  ми ідентифікації  і розпізнавання особи людини. 

Бага  то напрямі  в науки, виробництв а  і техніки  в значні  й мір  і орієнтуються 

н а розвиток систем,  в яких інформація носить візуальни  й характер. Розпізнавання 

облич  є одним  з практичних застосувань алгоритмі в розпізнавання візуальних 

зображень, основним завданням якого  є авто матичне виділення особи н  а 
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зображенн  і  і, при не  обхідност  і,  ідентифікація людини по обличчю. У контекст  і 

будівництв а натурального інтер  фейс  у людина-комп'ютер завдання виділення 

особи виявля  є сво  є використання  в підсистем  і відстеження особи  і його 

характерних рис  у відео  -потоц  і для визначення вираз  у обличчя. 

Завдання виявлення особи н  а зображенн  і  є більш ніж простим для 

людського зор  у, однак при спроб  і побудови авто  матичної систе  ми виявлення осі б 

доводиться зіткнутися  з таки  ми труднощами: 

- Сильно варіюється зовнішні й вигляд особи  у різних людей; 

- Навіть відносно не  велик а змін  а орієнтації особи що  до камери тягне з а 

собою серйозн  у змін у зображення особи; 

- Можлив а присутність індивідуальних особливосте  й (вус  а, бороди, 

окуляри, зморшки  і т.д.) істотно ускладню  є авто  матичне розпізнавання; 

- Змін а вираз  у обличчя  може сильно позначитися н  а том  у,  як особ  а вигляда  є 

н а зображенні; 

- Частин  а особи  може бути не  видим  а (закрит  а інши ми предметами) н  а 

зображенні; 

- Умови зйомки (освітлення, баланс кольор  у камери, спотворення 

зображення, що вноситься оптикою систе  ми, якість зображення)  в значні й мір і 

впливають н  а зображення візуального зображення яке отримали[2]. 

 

1.2 Архітектур а штучних не  йронних мереж 

 

Н а жаль, сьогодн  і не   існу є такого загальновизнаного визначення, яке  б 

задовольняло всіх. Причиною  є то й факт, що проблемою не  йронних мереж 

займаються спеціалісти  в різних галузях науки,  і взаємном  у розумінню заважають 

методологічн  і т а термінологічн  і бар’єри. Якщо розглядати штучн  у не  йронн  у 

мереж  у  як деяке середовище для обробки інформації, тод  і її можн а задати шляхом 

визначення елементі  в даного середовищ  а т а правил їх взаємодії. В цьом  у випадк  у 

говорять, що штучн  а не  йронн а мереж  а  є структурою, як  а складається  з великої 

кількост і процесорних елементі в, кожен  з яких ма  є локальн у пам’ять  і  може 



12 

 

взаємодіяти  з інши ми процесорни  ми елемента  ми з  а допомогою комунікаційних 

каналі в  з метою передач  і даних, що можуть бути інтер  претован  і довільним 

чином. Процесорн  і елементи не  залежно  в час  і обробляють локальн  і дан  і, що 

поступають  до них чере  з вхідн  і канали. Змін  а параметрі  в алгоритмі в такої 

обробки залежить тільки від характеристик даних. Інши  ми слова  ми, штучн  і 

не  йронн  і мереж  і – це обчислювальн  і парадиг  ми, як і реалізують спрощен  і модел  і 

біологічних не  йронних мереж (БНМ). Під БНМ будемо розуміти локальн  і 

ансамбл  і не  йроні в, як і об’єднан  і синаптични  ми зв’язками. Сукупність таких 

ансамблі в форму  є мозок і  з його різно  манітни  ми функціональних можливостями. 

Сьогодн  і відом  а велик а кількість не  йронних структур т  а їх модифікаці й, що 

орієнтован  і н  а вирішення конкретного тип  у задач. Найбільш відом  і типи таких 

структур показан  і н  а рис.1.1. 

  

 

Рис. 1.1 - Нейронн і структури 

 

Розглянемо детальніше основн  і властивост  і ШНМ:  

- локальн  а обробк а інформації  в штучном  у не  йрон  і, яки й  є базовою 

структурною одиницею мережі;  
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- паралелізм, результатом якого  є вирішення глобальної задач  і шляхом 

представлення її  у вигляд  і множини локальних задач, що тісно взаємодіють між 

собою;  

- здатність  до навчання, яке підвищу є ефективність роботи мережі;  

- здатність  до розподіленого зберігання знань, як  і були одержан  і  в ход  і навчання. 

ШНМ задають  у вигляд  і направлених графі в, вершина  ми яких  є не  йрони,  а 

ребра  ми позначен  і міжнейронн  і зв’язки. Архітектури сучасних не  йронних мереж 

найчастіше поділяють н  а три категорії: – мереж  і  з повним набором міжнейронних 

зв’язків; – мереж  і  з фіксованим індексом оточення; – мереж  і  з пошаровою 

структурою. У ШНМ і  з повним набором міжнейронних зв’язкі в забезпечується 

можливість взаємодії кожного не  йрон  а мереж  і  з будь-яким іншим. Н  а рис.1.2 

наведени  й приклад повного з’єднання чотирьох не  йронів[7]. 

 

 

Рис. 1.2 - Повне з’єднання. 

 

Структури  з повним з’єднанням  є узагальнени  ми структура  ми, оскільки вс  і 

інш  і довільн  і об’єднання не  йроні в можуть розглядатися  як підмножини даної 

структури. Том  у ШНМ і з повним з’єднанням  є універсальним середовищем для 

реалізації мережних алгоритмів. Широке використання таких структур 

обмежується не  доліком, яки  й поляга  є  в значном  у зростанн  і кількост і 

міжнейронних зв’язкі в при збільшенн  і кількост і не  йронів. У випадк у, коли 

не  обхідно використовувати структури  з великою кількістю не  йроні в, 

застосовують клітков  і структури  з фіксованим індексом оточення. 
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Ще однією важливою характеристикою не  йронних мереж і з постійним 

індексом оточення  є модульність. Потужність структури  у цьом  у випадк у  може 

нарощуватись простим додаванням елементі  в бе  з зміни ідеології алгоритм  у, що 

н а ні й працює. Найбільш поширени  ми  є структурован  і з  а шара  ми не  йронн  і 

мереж  і, як і,  в залежност  і від свого функціонального призначення, можуть містити 

однотипн  і або різно типн  і не  йрони. Виходячи  з шарової структури ШНМ, 

характер міжнейронних зв’язкі в ма  є свої міжшаров  і т а внутрішньошаров  і 

особливості. Н а рис.1.3 показан  а класифікація виді в міжнейронних зв’язків. 

 

 

Рис. 1.3 - Види міжнейронних зв’язків. 

 

Нейронн  і структури  з повним з’єднанням можуть бути  як одношарови  ми, 

так  і багато  шаровими. У одношарові  й структур  і  з повним з’єднанням вс  і вхідн  і 

сигнали можуть поступати н  а вс  і не  йрони. Класичною структурою даного тип  у  є 

персептрон Розенблатта. Багатошаров  і мереж  і  з повним з’єднанням забезпечують 

можливість передач  і інформації  з кожного не  йрон а попереднього шар  у н а будь-

яки й не  йрон наступного. Найчастіше це ― багато  шаров і персептрони. У випадк  у 

прямого міжшарового поширення інформація передається однонаправлено  у 

напрямк у зростання номер  а шару. Пряме поширення  в межах одного шар  у 
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використовують  у випадк у, коли груп  а не  йроні в даного шар  у з’єднан  а  з 

попереднім шаром опосередковано чере  з виділен  і не  йрони. Двонаправлене 

поширення допуска  є також зворотн  у передач  у, що дозволя  є створювати 

алгорит ми, з  а яки ми враховувався  б взаємни й міжнейронни  й обмін. Таким чином, 

однонаправленість зв’язкі в призводить  до побудови виключно ієрархічних 

структур,  у яких обробк  а інформації розподіляється по рівнях. З  а кожни й рівень 

ієрархічної обробки інформації відповіда  є сві й шар не  йронів. Вихідн  а інформація 

більш високого рівня попереднього шар  у  є вхідною для не  йроні в наступного 

шар  у, яки й забезпечу є глибши  й рівень обробки. 

Двонаправлен  і міжшаров  і зв’язки не  обхідн  і для реалізації рекурентних 

структур, як  і дають можливість застосування ітераційних алгоритмів. Загальною 

рисою таких структур  є  те, що подальш  а передач а інформації відбувається тільки 

 у випадк у завершення ітераційного процесу. Двонаправлен  і зв’язки  у межах 

одного шар  у використовуються для створення конкуруючих груп не  йронів. При 

активації сигналом  з попереднього шар  у кожен  з не  йроні в переда  є сигнал 

активації не  йронам своєї групи т  а сигнал гальмування всім іншим не  йронам. В 

результат і конкуренто   здатною ста  є т  а груп  а не  йроні в, що одержал  а найбільше 

збудження[3]. 

 

1.3 Огляд існуючих методі  в розпізнавання графічних зображень 

 

Методи розпізнавання графічних образі  в можн а розділити н  а три групи: 

попере  дня фільтрація  і підготовк  а зображення, логічн  а обробк а результаті  в 

фільтрації, алгорит  ми прийняття рішень н  а основ і логічної обробки. Меж  і між 

група  ми умовні. Для вирішення завдання далеко   не   завжди потрібно 

застосовувати методи  з усіх груп, бува  є достатньо двох,  а інод  і навіть одного. 

Фільтрація. До цієї групи відносяться методи, як  і дозволяють виділити н  а 

зображеннях област  і, бе  з їх аналізу. Велик  а частин  а цих методі в застосову є єдине 

перетворення н  а вс  і точки зображення. Н а рівн  і фільтрації аналі з зображення не   
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проводиться, але точки, як  і про  ходять фільтрацію, можн  а розглядати  як област і  з 

особливи  ми характеристиками. 

Саме простіше перетворення - це бінаризація зображення по порогу. Для 

RGB зображення  і зображення  в градаціях сірого порогом  є значення кольору. 

Зустрічаються ідеальн  і завдання,  в яких такого перетворення досить. Припустимо, 

потрібно авто  матично виділити предмети н  а біло  м  у аркуш  і паперу: вибір порог  а, 

з  а яким відбувається бінаризація, бага  то  в чом  у визнача  є процес само  ї бінаризації. 

В даном  у випадк у, зображення було бінаризованим з  а середнім кольоро  м. 

Зазвича  й бінаризація здійснюється з  а допомогою алгоритм  у, яки й адаптивно 

вибира  є поріг. 

Бінаризація  може дати дуже цікав  і результати при робот  і  з гістограма  ми,  в 

том  у числ  і  в ситуації, якщо  ми розглядаємо зображення не    в RGB,  а  в HSV. 

Наприклад, сегментувати кольори. Н а цьом  у принцип  і можн  а побудувати  як 

детектор мітки так  і детектор шкіри людини. 

Класичн  а фільтрація: Фур'  є, ФНЧ, ФВЧ. Класичн  і методи фільтрації  з 

радіо  локації  і обробки сигналі в можн а  з успіхом застосовувати  в без  ліч і  завдань 

Pattern Recognition. Традиційним методом  в радіо  локації, яки  й майже не   

використовується  в зображеннях  в чистом  у вигляд  і,  є перетворення Фур'  є 

(конкретніше - БПФ). Одне  з не  багатьох виняткі в, при яких використовується 

одновимірне перетворення Фур' є, - компресія зображень. Для аналіз  у  зображень 

одновимірного перетворення зазвича  й не   вистача  є, потрібно використовувати 

куди більш ресурсоємних двовимірне перетворення[5]. 

𝐺𝑢𝑤 =  
1

𝑁𝑀
∑ ∑ 𝑥𝑚𝑛𝑒−2𝜋𝑗

𝑀−1
𝑚=1

𝑁−1
𝑛=1      (1.1) 

Мало х то його насправд  і розрахову є, зазвича  й, куди швидше  і простіше 

використовувати згортк  у област і  з уже готовим фільтром, заточеним н  а висок і 

(ФВЧ) або низьк  і (ФНЧ) частоти. Таки  й метод, звичайно, не   дозволя  є зробити 

аналі  з спектр  а, але  в конкретном  у завданн  і відео  спостереження зазвича  й потрібен 

не   аналі  з,  а результат. 

Найпростіш  і приклади фільтрі в, що реалізують підкреслення низьких 

частот (фільтр Калман  а (рис. 1.4))  і високих частот (Фільтр Габор  а (рис. 1.5)). 
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Для кожної точки зображення вибирається вікно  і перемножується  з фільтром 

того ж розміру. Результатом такої згортки  є нове значення точки. При реалізації 

ФНЧ  і ФВЧ ви  ходять зображення такого типу: 

Але що якщо використовувати для згортки  з сигналом якусь довільн  у 

характеристическую функцію? Тод  і це буде називатися "Вейвлет- перетворення". 

Це визначення вейвлето  в не    є коректним, але традиційно склалося, що  в багатьох 

командах вейвлет-аналізом називається пошук довільного патерн  у н а зображенн  і 

з  а допомогою згортки  з моделлю цього патерну. Існу є набір класичних функці  й, 

використовуваних  в вейвлет-аналізі. До них відносяться вейвлет Хаар  а, вейвлет 

Морл  і, вейвлет мексиканськи  й капелюх, і.т.д. 

 

 

Рис. 1.4 – Фільтр Калмана 

 

Вище наведено 4 приклади класичних вейвлетов. 3х-мірни й вейвлет Хаар  а, 

2х-мірн  і вейвлет Мейєр  а, вейвлет Мексиканськ  а Капелюх, вейвлет Добеши. 

Хорошим прикладом використання розширеної трактування вейвлето  в  є завдання 

пошук у відблиск  у  в оц і, для якої вейвлетом  є сам відблиск. Класичн  і вейвлети 

зазвича  й використовуються для стиснення зображень, або для їх класифікації 

(буде описано нижче). 
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Рис. 1.5 – Фильтр Гарбора 

 

Після такої вільного трактування вейвлето  в  з мого бок у вар то згадати 

власне кореляцію, що лежить  в їх основі. При фільтрації зображень це не  замінни  й 

інструмент. Класичне застосування - кореляція відео  поток у для знаходження 

зрушень або оптичних потоків. Найпростіши  й детектор зсув  у - теж  в якомусь 

сенс  і різницеви  й корелятор. Там де зображення не   корелюють - бу в рух. 

Цікавим класом фільтрі  в  є фільтрація функцій. Це чис  то математичн  і фільтри, як  і 

дозволяють виявити прост  у математичн  у функцію н  а зображенн  і (прям  у, 

парабол  у, коло). Будується зображення,  в яком  у для кожної точки вихідного 

зображення промальовується без  ліч функці й, як і її породжують. Найбільш 

класичним перетворенням  є перетворення Хаф  а для прямих (рис. 1.6). У цьом  у 

перетворенн  і для кожної точки (x; y) виділяється без  ліч точок (a; b) прями  й y = ax 

+ b, для яких вірно рівність. 

Перетворення Хаф  а дозволя  є знаходити будь-як і параметризован  і функції. 

Наприклад окружності. Є модифіковане перетворення, яке дозволя  є шукати будь-

як і фігури. Це перетворення страшенно люблять математики. Але  ось при обробц  і 

зображень, воно, н  а жаль, працю є далеко   не   завжди. Дуже повільн  а швидкість 

роботи, дуже висок  а чутливість  до якост і бінаризації. Навіть  в ідеальних 

ситуаціях я вважа  в з  а краще обходитися інши ми методами[8]. 
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Рис. 1.6 – Перетворення Хаф  а для прямих 

 

Аналогом перетворення Хаф  а для прямих  є перетворення Радону. Воно 

обчислюється чере  з БПФ, що да  є виграш продуктивност  і  в ситуації, коли точок 

дуже багато  . До того ж його можн а використовувати  до не   бінаризовани  ми 

зображенню. 

Окреми  й клас фільтрі  в - фільтрація кордоні в  і контурів. Контури дуже 

корисн  і, коли  ми хочемо перейти від роботи  з зображенням  до роботи  з об'єкта  ми 

н а цьом  у зображенні. Коли об'єкт досить складни й, але добре виділяється,  то 

час  то єдиним способом роботи  з ним  є виділення його контурів. Існу є ціли  й ряд 

алгоритмі в, як і вирішують задач  у фільтрації контурів: 

Найчастіше використовується саме Кенн  і, яки й добре працю  є  і реалізація 

якого  є  в OpenCV (Собель там теж  є, але він гірше шука  є контури). 

Логічн  а обробк а результаті  в фільтрації. Фільтрація да  є набір придатних для 

обробки даних. Але найчастіше можн  а прос  то взяти  і використовувати ц  і дан  і бе  з 

їх обробки. У цьом  у розділ  і буде кільк  а класичних методі  в, що дозволяють 

перейти від зображення  до властивосте  й об'єкті в, або  до самих об'єктів. 

Переходом від фільтрації  до логіки,  є методи математичної морфології. По 

сут і, це найпростіш  і операції нарощування  і ерозії бінарних зображень. Ц  і методи 
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дозволяють прибрати шу ми  з бінарного зображення, збільшивши або зменшивши 

наявн  і елементи. Н а баз  і математичної морфології існують алгорит  ми 

оконтурування, але зазвича  й користуються якимись гібридни  ми алгоритма  ми або 

алгоритма  ми  в зв'язці. 

У підозділ  і про фільтрації вже згадувалися алгорит  ми отримання кордонів. 

Отриман  і кордон  у досить прос  то перетворюються  в контури. Для алгоритм  у 

Кенн  і це відбувається авто  матично, для інших алгоритмі  в потрібн  а додатков а 

бінаризація. 

Контур  є унікальною характеристикою об'єкта. Час  то це дозволя  є 

ідентифікувати об'єкт по контуру. Існу  є потужни й математични  й апарат, що 

дозволя  є це зробити. Апарат називається контурним аналізом. 

Особлив і точки це унікальн  і характеристики об'єкт а, як і дозволяють 

зіставляти об'єкт сам  з собою або з і схожи  ми класа  ми об'єктів. Існу є кільк  а 

десяткі  в способі в дозволяють виділити так  і точки. Деяк  і способи виділяють 

особлив і точки  в сусідніх кадрах, деяк  і чере  з велики й проміжок час  у  і при змін  і 

освітлення, деяк і дозволяють знайти особлив  і точки, як  і залишаються таки  ми 

навіть при поворотах об'єкта. Почнемо  з методі в, що дозволяють знайти особлив  і 

точки, що не   так і стабільн  і, за  те швидко розраховуються,  а потім підемо по 

зростанню складності: 

Перши  й клас. Особлив  і точки, як  і  є стабільни  ми протягом секунд. Так  і 

точки служать для того, що б вести об'єкт між сусідні ми кадра  ми відео  , або для 

відомост і зображення  з сусідніх камер. До таких точок можн  а віднести локальн  і 

максиму  ми зображення, кути н  а зображенн  і (рис. 1.7), точки  в яких досягається 

максиму  ми дис  персії, певн  і градієнти і.т.д. 

Други  й клас. Особлив  і точки, як  і  є стабільни  ми при змін і освітлення  і 

не  великих рухах об'єкта. Так  і точки служать  в перш  у черг  у для навчання  і 

подальшої класифікації типі  в об'єктів. 
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Рис 1.7 – Розпізнавання куті в н а зображеннях 

 

Наприклад, класифікатор пішоход  а або класифікатор особи - це продукт 

систе  ми, побудованої саме н  а таких точках. Деяк і  з раніше згаданих вейвлето  в 

можуть  є базою для таких точок. Наприклад, примітиви Хаар  а, пошук відблискі  в, 

пошук інших специфічних функцій[13]. До таких точок відносяться точки, 

знайден  і методом гістограм спрямованих градієнті  в (рис 1.8). 

Треті й клас. Стабільн  і точки. Мен  і відомо лише про дв  а методи, як  і дають 

повн у стабільність  і про їх модифікації. Це SURF  і SIFT. Вони дозволяють 

знаходити особлив  і точки навіть при поворот  і зображення. Розрахунок таких 

точок здійснюється довше  в порівнянн  і  з інши ми метода  ми, але досить 

обмежени  й час. Нажаль ц  і методи запатентовані. 

 Висновки з  а розділом. Таким чином можн  а зробити висновок, що існу  є 

бага  то методі в т а способі в роботи і з зображенням. Розпізнавання візуальних 

зображень т а їх обробк а це важки  й  і кропітки й процес, але перспектив  а таких 

техно  логі й дуже висока.  
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Рис 1.8 – Гістограм спрямованих градієнтів 

 

Інструменти розпізнавання зображень мають  в соб  і реалізації складних 

алгоритмі в, що забезпечують швидк  у обробк у пікселі в зображень  і виведення 

результатів. З  а допомогою різних інструменті  в  є можливість реалізовувати 

методи розпізнавання візуальних зображень. На  ми було розгляну то популярніть 

т а структур  у не  йронних мереж  і їх можливост  і,  а ще кожен крок обробки вхідних 

даних. Том  у можн  а сказати, що розпізнавання візуальних зображень  як напрямок 

комп’ютерних техно логі й розвивається дуже швидко  і відкрива  є все нов і 

можливост і, як і широко застосовуються  в нашом  у повсякденном  у житті. Т а 

особливо це  й напрямок корисни  й т а ефективни  й для бізнесу. 
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2 АНАЛІЗ АЛГОРИТМІВ ТА МОДЕЛЕЙ РОЗПІЗНАВАННЯ ЗОБРАЖЕНЬ 

ЗА ДОПОМОГОЮ НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ 

 

2.1 Основн і поняття концепції не  йронної мережі 

 

Штучн а не  йронн а мереж  а побудован  а з  а принципом біологічної не  йронної 

мережі. Це математичн  а інтер  претація не  йроні в головного мозк  у людини, як  а 

виникл  а внаслідок вивчення  і спроби змоделювати процеси, як  і протікають  в 

мозку. Для того що б домогтися високої продуктивност  і, не  йронн і мереж  і 

використовують множини взаємозв'язкі  в між не  йронами. Н а рис.2.1 представлен  а 

базов а модель структури не  йронної мережі. 

 

 

Рис 2.1 - Базов а структур  а не  йронної мережі 

 

Штучни  й не  йрон  в не  йромереж  і - це прост а функція, як  а ма  є сві й вхід  і 

вихід. Ця функція поляга  є  в том  у, що кожен вхід множиться н  а ваги, після цього 

все підсумовується, проходить чере  з функцію активації  і н а вихід видається 

результат,  як показано н  а рис. 2.2. 

Між вхідним  і вихідним шара  ми  є певн  а кількість прихованих шарі в, як  і 

виконують основн  і обчислювальн  і операції. 
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Рис. 2.2 - Структур  а штучного не  йрона 

 

Якщо число прихованих шарі в дорівню є 1,  то мереж  а вважається 

не  глибокою, якщо більше – глибокою, рис.2.3. 

 

 

Рис. 2.3 – Приклад багато  шарових не  йронних мереж 

 

2.2 Сфер а застосувань т а види не  йронних мереж 

 

Сьогодн  і компанії будь-якого профілю стикаються  з не  обхідністю обробки 

великої кількост  і даних. Від якост  і  і швидкост і їх аналіз  у залежить ефективність 

прийняття рішень  і рівень підтримки клієнтів. Впоратися з  і зростанням 

інформаційни  ми потока  ми допомагають техно логії штучного інтелекту. В їх 

основ і лежать алгорит  ми глибокого машинного навчання, що поєднують  в соб  і 
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не  йромереж  і певних типів. В цьом  у розділ  і  ми розглянемо, яке саме застосування 

вони знайшли  в різних галузях. 

Може скластися враження, що штучн  і не  йронн  і мереж  і (ANN) - це якась 

проривн  а техно  логія, однак н  а рівн  і алгоритмі в вони були описан  і ще  в другі й 

половин  і минулого століття. Прос  то зара  з з'явилася технічн  а можливість 

реалізувати їх  в кінцевих продуктах – людство з  а весь період розвитк  у 

накопичило достатн  і обсяги інформації  і створило засоби для її швидкого аналізу. 

До теперішнього час  у найбільшого поширення набули так  і види не  йромереж:  

- згортков і не  йронн  і мереж  і (CNN) імітують робот  у зорової кори головного 

мозк у  і частково виконують функцію абстрактного мислення. Вони прекрасно 

справляються і з завданням розпізнавання зображень,  а їх обчислення легко 

розпаралелити н  а графічних процесорах, що дозволя  є створювати відносно 

дешев і апаратн  і платфор  ми  з елемента  ми штучного інтелект  у (ШІ). 

CNN застосовуються  в системах машинного зор  у без  пілотних авто  мобілі в, 

комерційних дроні  в, роботі в,  а також  в охоронном  у відео  спостереженні. Ви теж 

кожен  день використовує  те CNN, якщо включили  в налаштуваннях смартфон  а 

розблокування з  а допомогою розпізнавання особи (Face ID) 

- рекурентн  і не  йронн  і мереж  і (RNN) мають короткочасною пам'яттю, з  а 

рахунок чого легко аналізують послідовност  і довільної довжини. RNN 

розбивають потік даних н  а елементарн  і частини  і оцінюють взаємозв'язки між 

ними. Ц і алгорит ми знайшли основне застосування  в розпізнаванн  і рукописного 

текст у  й мови. Коли ви шукає  те мелодію н  а слух  в Shazam, розмовляє  те  з Siri, 

Google Now або Алісою від «Яндекса», залишає  те замітки від руки для Cortana - 

н а хмарних платформах беруться з  а справ у рекурентн  і не  йромережі. 

- мереж  і  з довготривалою  і короткочасною пам'яттю (LSTM) стали 

подальшим розвитком RNN. Вони гарн  і для прогнозування змін будь-якої 

величини (наприклад, біржових курсі в або купівельного попиту) шляхом 

екстра  поляції. Також їх застосовують для глибокого аналіз  у природної мови. 

Наприклад, Google використову  є LSTM  в персональном  у помічник  а  і систем  і 

машинного переклад  у Google Translate. Бе  з LSTM якість перекладі в так  і 
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залишалося  б н а рівн і програм  з дев'яностих,  з яки  ми часом було простіше 

перевести текст само м  у, ніж виправляти численн  і ляпи. 

- керован  і рекурентн  і блоки (GRU) - порівняно не  давня модифікація RNN, 

що з'явилася тільки  в 2014 році. Їх використовують для синтез  у мови, як  а володі є 

емоційним забарвленням  і звучить  як справжня. Наприклад,  в тестах сервісі в 

Google Duplex  і Microsoft XiaoIce люди не   змогли відрізнити  як говорять боти від 

живих співрозмовників. Примітно, що XiaoIce дозволил  а Microsoft зміцнитися н  а 

азіатськом  у ринк  у, де розвиток компанії завжди стримувалося мовним бар'єром. 

- глибок і не  йронн  і мереж  і (DNN) - будь-як а мереж  а більш ніж  з трьом  а 

шарами. Вони лежать  в основ  і механізмі в глибокого машинного навчання, 

знаходячи не  явн  і взаємозв'язк  у між різно рідни ми даними. Яскрави  й приклад - 

пошук кореляці й між розвитком захворювань  і різни ми потенційни  ми фактора  ми 

 у величезних масивах наукових стате  й з  а допомогою IBM Watson[17]. 

- генеративно-змагальн  і мереж  і (GAN). Це комбінація не  йромереж, одн  а  з 

яких генеру є варіанти,  а інш  а відсіва  є їх (виступа  є  в якост  і арбітра). Таке 

поєднання дозволя  є реалізувати машинне навчання бе  з учителя, що підвищу  є 

авто  номність ІІ. Наприклад, PixelDTGAN генеру  є окрем  і зображення одяг  у, 

взуття т а аксесуарі в для каталогі в онлайн-магазинів. В якост  і вхідних даних 

використовуються фото  графії, н  а яких ц і предмети гардероб  а демонструють 

фото  моделі. Поки зйомк  а для каталогі в одяг  у вважається досить витратною 

частиною електро  нної комерції, але цілком можливо, що  в найближч і роки 

не  йромереж  і дозволять швидко проілюструвати каталог, навіть не   залучаючи 

фото  графа. Обробк  а фото  графі й теж забира  є бага то часу. Ви може  те спробувати 

зробити це набага то швидше, додаючи  і прибираючи графічн  і об'єкти з  а 

допомогою іншої не  йромереж  і -IBM GANPaint. Подібн  а ї й не  йросеть DRAGAN 

вже застосовується для авто матичної відтворення персонажі  в аніме  і 

мультфільмів. Вон  а дозволя  є прискорити вихід нових сері  й  і утримати аудиторію 

розважальних каналі в, не   перевантажуючи аніматорі в колосальним об'ємом 

роботи. GAN дозволяють анімувати тривимірн  у модель людини, переносячи н  а 

не  ї рух у іншого  в реальном  у часі. Перш  і результати виглядають не   дуже 
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переконливо, однак особливість будь не  йромереж  і -  в том  у, що вон  а 

покращується  з кожною новою порцією даних. 

Google використову є не  йронн  і мереж  і  в усіх своїх сервісах - від онлайн-

пошук у  і фільтрації пошти  до підбор  у роликі в н а YouTube  і переклад  у текстів. Н  а 

відмін  у від старих моделе  й машинного переклад  у, не  йромереж  і Google оперують 

практично не  обмежени  ми об'єма  ми даних для розпізнавання мовних шаблонів. 

Вони можуть виявляти більше семантичних зв'язкі  в  і покращувати результат  з 

кожним разом з  а допомогою постійного навчання. 

Ще  з  2001 рок у  в Google ста  в можливи  й пошук по зображеннях, про  те н  а 

перших порах для цього застосовувався прости  й аналі  з метаданих. Тоб  то 

фактично пошук відбувався по текстовом  у опис  у картинки, яке час  то було 

не  точним. Сучасн  а версія цього сервіс  у використову є систем  у авто  матичного 

опис  у графічних файлів. Вон  а побудован  а н а комбінації рекурентних  і 

згортальних не  йромереж, том  у  в ні й можн а шукати подібн  і зображення, 

сортувати їх по типам  і навіть знаходити графічн  і файли бе  з текстової анотації. 

Google Cloud Speech-to-Text ста  в справжньою магією для великих компані  й, що 

працюють  з клієнта  ми  з різних країн. Вихід з  а меж і рідного регіон  у завжди 

висува  в висок і вимоги  до організації технічної підтримки. Якщо раніше для цього 

доводилося відкривати регіональн  і філії або наймати перекладачі  в,  то тепер  в 

рішення для колл-центрі в  може бути інтегровани  й це  й сервіс. Він підтриму є 

інтер  фейс прикладного програмування  і допомага є перетворювати запис розмо  в  в 

текст, застосовуючи модел  і не  йронних мереж. В дани  й час він розпізна  є понад 

120 мо  в  і продовжу є освоювати нові. 

LinkedIn використову є не  йронн  і мереж  і спільно  з лінійни ми текстови  ми 

класифікатора  ми для аналіз  у всіх записі  в, як і розповсюджуються чере  з свою 

платформу. Як поясню  є віце-президент напрямк  у ІІ LinkedIn Діпак Агарвал, таке 

поєднання допомага  є ефективніше виявляти спам  і контент образливого зміст  у,  а 

також підбирати кращ  і персональн  і рекомендації. 

Facebook застосову  є подібни  й мережеви  й алгоритм аналіз  у тексту. Він 

називається DeepText  і переважно використовується для таргетування рекламних 
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оголошень. Додатково Facebook використову  є згортков і не  йронн  і мереж  і для 

розпізнавання осі  б  і генеративно-змагальн  і мереж і для обробки зображень 

Наприклад, якщо н  а знімк у людин  а моргнул  а,  то GAN від Facebook знайде його 

зображення  з відкрити  ми очим  а  і відретушу є не  вдале фо  то по аналогії. Чим 

більше портреті в користувач  а доступно для аналіз  у, тим точніше вийде результат. 

Tesla використову є набір DNN  у фірмові й систем  і авто  пілота. Вони розпізнають 

вс  і об'єкти навколо машини  в реальном  у час  і, класифікують їх  і визначають 

характеристики. Дев'ят  а версія авто  пілот а стал  а  в чотири рази складніше восьмої 

з  а рахунок збільшення поток  у даних. Одних камер стало вісім штук, причом  у їх 

дозвіл теж збільшилася. Робот  а Tesla Autopilot v.9 представлено н  а рис.2.4 

 

 

Рис. 2.4 - Приклад роботи Tesla Autopilot v.9. 

 

Антивірусн  і розробники застосовують різн  і не  йронн  і мереж  і для пошук  у 

нових загро  з інформаційні  й без  пеці. Вони допомагають розпізнавати не  відом  і 

модифікації шкідливих файлі в  і нов і види мережевих атак.  

 

2.3 Штучн і не  йронн  і мереж  і,  як інструмент для вирішення задачі 

 

 Дослідження штучних не  йронних мереж пов'язано  з тим, що вони 

дозволяють наблизитися  до можливосте  й обробки інформації людським мозком, 

яки й явля  є собою надзвичайно складни  й, не  лінійни й, паралельни  й комп'ютер 
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(систем  у обробки інформації). Мозок ма  є здатність організовувати свої 

структурн  і компоненти, так зван  і не  йрони, так, що  б вони могли виконувати 

конкретн  і задач  і (так і  як розпізнавання образі в, обробк у сигналі  в органі в 

почутті в, моторн  і функції)  в бага  то разі в швидше, ніж можуть дозволити на  й 

швидкодіюч і сучасн  і комп'ютери. 

Н а сьогоднішні  й  день існу є бага  то прикладі в використання штучних 

не  йронних мереж для прогнозі в, класифікації, оптимізації, розпізнавання образі  в 

т а бага  то інших. 

 Нейронн  і мереж  і – обчислювальн  і структури, як  і моделюють прост  і 

біологічн  і процеси, що асоціюються  з процеса  ми людського мозку. Вони 

представляють собою систе  ми, здатн  і  до навчання шляхом аналіз  у позитивних  і 

не  гативних впливів. Елементарним перетворювачем  в даних мережах  є штучни  й 

не  йрон або прос  то не  йрон, названи  й так з  а аналогією  з біологічним прототипом.  

 

 

Рис 2.5 – Одношаров а не  йронн  а мережа 

 

Прототипом для створення не  йрон а ста  в біологічни  й не  йрон головного 

мозку. Біологічни  й не  йрон ма  є тіло, сукупність відросткі  в – дендриті  в, з  а яки  ми  в 

не  йрон над  ходять вхідн  і сигнали,  і аксоні в, що передають вихідн  і сигнали 

не  йроні в іншим клітинам. Точк  а з'єднання дендрит  а  і аксон  а називається 
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синапсом. Спрощено функціонування не  йрон  а можн а представити наступним 

чином[11]: 

Нейрон отриму  є від дендриті в набір (вектор) вхідних сигналів. 

У тіл  і не  йрон а оцінюється сумарне значення вхідних сигналів. Однак входи 

не  йрон  а не  рівнозначні. Кожен вхід характеризується деяким ваговим 

коефіцієнтом, що визнача  є важливість інформації переданої ним. Таким чином, 

не  йрон не   прос  то підсумову є значення вхідних сигналі  в,  а обчислю  є скалярни  й 

добуток вектор  а вхідних сигналі в  і вектор  а вагових коефіцієнтів. 

Нейрон форму  є вихідни  й сигнал, інтенсивність якого залежить від значення 

обчисленого скалярного перемноження. Якщо воно не  перевищу є деякого 

заданого порог  у,  то вихідни  й сигнал не   формується зовсім – не  йрон «не 

спрацьовує». 

Вихідни  й сигнал надходить н  а аксон  і передається дендрит  у інших 

не  йронів. 

Найважливішою властивістю не  йронних мереж  є їх здатність навчатися н  а 

основ і даних навколишнього середовищ  а  і  в результат  і навчання підвищувати 

свою продуктивність. Підвищення продуктивност  і відбувається  з часом  у 

відповідност  і  з певни ми правилами. Навчання не  йронної мереж  і відбувається з  а 

допомогою інтер  активного процес  у корегування синаптичних ваг  і порогів. В 

ідеальном  у випадк  у не  йронн  а мереж  а отриму є знання про навколишн  є 

середовище н  а кожні й ітерації процес  у навчання. 

З поняттям навчання асоціюється досить бага  то виді в діяльност і, том  у 

складно дати цьом  у процес  у однозначне визначення. Більше того, процес 

навчання залежить від точки зор  у н а нього. Саме це робить практично 

не  можливим появ  у будь-якого точного визначення цього поняття. Наприклад, 

процес навчання  з точки зор  у псих олог  а  в корен і відрізняється від навчання  з 

точки зор  у шкільного вчителя. З позиці  й не  йронної мереж  і, ймовірно, можн  а 

використовувати наступне визначення: Навчання – це процес,  у яком  у вільн  і 

параметри не  йронної мереж  і настроюються з  а допомогою моделювання 

середовищ  а,  у яке ця мереж  а вбудована. 
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Тип навчання визначається способом підстроювання цих параметрів. Це 

визначення процес  у навчання не  йронної мереж  і передбача  є наступн  у 

послідовність подій:  

- У не  йронн  у мереж  у над  ходять стимули і з зовнішнього середовища.  

- У результат  і реалізації першого пункт  у змінюються вільн  і параметри 

не  йронної мережі.  

- Після зміни внутрішньої структури не  йронн  а мереж  а відповіда  є н  а 

штрафи вже іншим чином. 

 

 

Рис 2.6 – Біологічни  й не  йрон 

 

Вищевказани  й список чітких правил вирішення пробле  ми навчання 

не  йронної мереж  і називається алгоритмом навчання. Не існу є універсального 

алгоритм  у навчання, відповідного для всіх архітектур не  йронних мереж. Існу є 

лише набір засобі в, представлени  й без  ліччю алгоритмі в навчання, кожен  з яких 

ма  є свої переваги. Алгорит  ми навчання відрізняються один від одного способом 

налаштування синаптичних ваг не  йронів. Ще однією відмінною характеристикою 

 є спосі б зв'язк  у навченою не  йронної мереж  і і з зовнішнім світом. У цьом  у 

контекст і говорять про парадигм  у навчання, пов'язан  у  з моделлю навколишнього 
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середовищ  а,  в які й функціону є дан  а не  йронн  а мережа. Існують три способ  у 

навчання:  з вчителем; бе  з вчителя; змішана[6]. 

Навчання не  йронної мереж  і  з учителем припуска  є, що для кожного вхідного 

вектор  а  з навчальної множини існу є не  обхідне значення вихідного вектор  а, 

такзваного цільовим. Ц  і вектор  а утворюють навчальн  у пару. Ваги мереж  і 

змінюють  до тих пір, поки для кожного вхідного вектор  а не   буде отримани  й 

прийнятни  й рівень відхилення вихідного вектор  а від цільового. Нейронн  а мереж  а 

ма  є  у своєм  у розпорядженн  і правильни  ми відповідя  ми (вихода  ми мережі) н  а 

кожен вхідни  й приклад. Ваги налаштовуються так, що  б мереж  а вироблял  а 

відповід  і,  як можн  а більш близьк  і  до відомих правильних відповідей. Посилени  й 

варіант навчання  з учителем припуска  є, що відом  а тільки критичн  а оцінк а 

правильност  і виход  у не  йронної мереж  і, але не   сам і правильн  і значення виходу. 

Навчання не  йронної мереж  і бе  з вчителя  є набага то більш правдо  подібною 

моделлю навчання  з точки зор  у біологічних корені в штучних не  йронних мереж. 

Навчальн  а множин а складається лише  з вхідних векторів. Алгоритм навчання 

не  йронної мереж  і підлаштову  є ваги мереж  і так, що  б виходили узгоджен  і вихідн  і 

вектори, тоб  то що б пред'явлення досить близьких вхідних векторі  в давало 

однаков і виходи. Навчання бе  з вчителя не   вимага  є знання правильних відповіде  й 

н а кожни  й приклад навчальної вибірки. У цьом  у випадк у розкривається 

внутрішня структур  а даних, або кореляції між зразка  ми  в систем  і даних, що 

дозволя  є розподілити зразки з  а категоріями. При  змішаном  у навчанн  і частин  а ваг 

визначається з  а допомогою навчання  з учителем,  у то  й час  як інш  а виходить з  а 

допомогою само  навчання. 

Класифікація образів. Завдання поляга  є  у вказівц  і приналежност і вхідного 

образ  у (наприклад, мовного сигнал  у чи рукописного символу), представленого 

вектором ознак, одном  у або декільком попередньо визначеним класам. Наприклад 

розпізнавання бук  в, розпізнавання мови, класифікація сигнал  у 

електро кардіогра  ми, класифікація клітин крові. 

Кластеризація (категоризація). При вирішенн  і задач і кластеризації, як  а 

відом  а також  як класифікація образі в «бе  з вчителя», відсутня навчальн  а вибірк а  з 
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мітка  ми класів. Алгоритм кластеризації засновани  й н а подоб  і образі в ірозміщу  є 

близьк і образи  в один кластер. Відом  і випадки застосування кластеризації для 

стиснення даних  і дослідження властивосте  й даних. 

Апроксимація функцій. Припустимо, що  є навчальн  а вибірк  а (пари даних 

вхід-вихід), як а генерується не  відомою функцією F(x), спотвореної шумом. 

Завдання апроксимації поляга  є  в знаходженн  і оцінки не  відомої функції F(x). 

Апроксимація функці й не  обхідн  а при рішенн  і численних інженерних  і наукових 

задач моделювання. 

Прогнозування. Завдання поляга  є  в передбаченн  і деякого значення  у деяки  й 

майбутні й момент часу. Передбачення мають значни  й впли  в н а прийняття рішень 

 у бізнес  і, науц  і  і техніці. Передбачення цін н  а фондові й бірж і  і прогно  з погоди  є 

типови  ми програма  ми прогнозування. 

Оптимізація. Численн  і пробле  ми  в математиц  і, статистиц  і, техніц і, науц  і, 

медицин  і т а економіц  і можуть розглядатися  як пробле  ми оптимізації. Завданням 

алгоритм  у оптимізації  є знаходження такого рішення, яке задовольнить 

обмеженням систе  ми  і максимізу  є чи мінімізу  є цільов  у функцію. Задач  а 

комівояжер  а  є класичним прикладом задач  і оптимізації. 

Пам'ять, що адресується з  а змістом. У модел  і обчислень фон Нейман  а 

звертання  до пам'ят і доступно тільки з  а допомогою адрес у, яки й не   залежить від 

утримання пам'яті. Більш того, якщо допущен  а помилк а  в обчисленн  і адреси,  то 

 може бути знайден  а зовсім інш  а інформація. Асоціативн  а пам'ять, чи пам'ять, що 

адресується з  а змістом, доступн  а з  а вказівкою заданого змісту. Зміст пам'ят  і  може 

бути викликани  й навіть по частковом  у входу. Асоціативн  а пам'ять надзвичайно 

ефективн  а при створенн  і мульти  медійних інформаційних ба  з даних. 

Програмн  і продукти н  а баз  і не  йронних мереж використовують для 

контр  олю якост і води т а можуть знаходити пластиков  і бомби  в багаж  і 

авіа  пасажирів. Фахівц  і інвестиційного банк  у з  а допомогою програмного 

не  йропакет а роблять короткостроков  і прогнози коливань курсі в валют. 

Адаптація  до змін навколишнього середовища. Нейронн  і мереж і мають 

здатність адаптуватися  до змін навколишнього середовища. Зокрем  а, не  йронн  і 
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мереж  і, навчен  і діяти  в певном  у середовищ  і, можуть бути легко перевчити для 

роботи  в умовах не  значних коливань параметрі в середовища. Більш того, для 

роботи  в не  стаціонарної середовищ  і (де статистик  а змінюється  з плином час  у, 

наприклад  як котирування акці й н а біржі) можуть бути створен  і не  йронн  і мереж  і, 

вони перенавчаються  в реальном  у часі. Чим вище адаптивн  і здатност і систе  ми, 

тим більш стійкою буде її робот  а  в не  стаціонарної середовищі. При цьом  у слід 

зауважити, що адаптивність не   завжди веде  до стійкості; інод  і вон а призводить  до 

зовсім протилежного результату. Наприклад, адаптивн  а система  з параметра  ми, 

що швидко змінюються  в час  і,  може також швидко реагувати  і н а сторонн  і 

порушення, що викличе втрат  у продуктивності. Для того, що  б використовувати 

вс  і переваги адаптивност  і, основн  і параметри систе  ми повинн і бути досить 

стабільни  ми, що б можн а було не   враховувати зовнішн  і перешкоди,  і досить 

гнучки  ми, що б забезпечити реакцію н  а істотн  і зміни середовища. 

Висок  а швидкість проведення обчислювань. Нейронн  і мереж  і мають 

потенційн у надвисок  у швидкодію з  а рахунок використання масового паралелізм  у 

обробки інформації. 

 Нейронн  і мереж і потенційно відмовостійк  і при апаратні й реалізації. Це 

означа  є, що з  а не  сприятливих умо  в їх продуктивність пада  є не  значно. Наприклад, 

якщо пошкоджени  й якийсь не  йрон або його зв'язки, вилучення запам'ятован  і 

інформації ускладнюється. Про  те, враховуючи розподілени  й характер зберігання 

інформації  в не  йронні й мереж  і, можн а стверджувати, що тільки серйозн  і 

пошкодження структури не  йронної мереж  і суттєво вплинуть н  а її праце  здатність. 

Том  у не  йронн  і мереж  і чодово під  ходять для розпізнавання образі в н а 

зображеннях. 

 

2.4 Виявлення локальних ознак. Згортков  і не  йронн і мережі 

 

 Пробле  ми, що виникли  в процес  і використання моделе  й, як і формують 

цілісн  і репрезентації, сприяли розвитк  у нової групи алгоритмі в, що 

використовують локальн  і ознаки зображень. Необхідність такого поход  у бул  а 
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продиктован  а властивістю стаціонарност  і природних зображень - об'єкти, 

присутн  і н а зображенн  і, могли вільно переміщатися  в межах поля зор  у, при цьом  у 

бажаним результатом розпізна  є алгоритм  у залишалося співвіднесення без  ліч  і 

таких інваріантних репрезентаці й об'єкт а  до одного класу. 

 Крім іншого, використання локальних ознак при розпізнаванн і зображень 

було підкріплено свідчення  ми  з област і не  йробіології. У класичні  й прац  і Д. 

Хьюбел  а  і Т. Візел  а, що візуальн  а кор а головного мозк  у явля  є собою складни  й 

комплекс клітин, кожн  а  з яких чутлив а тільки  до обмеженого ділянц  і поля зору. 

Так і ділянки, інакше зван  і рецептивних поля  ми, стикуються разом, забезпечуючи 

перекриття всього поля зору. Відповідн  і клітини при цьом  у виконують роль 

локальних фільтрі  в вхідних даних, реагуючи н  а присутність  у власном  у 

рецептивної поле деяких примітивних структур, таких  як краю  і кордони. Було 

виявлено також існування так званих «складних клітин», мають більш широк  і 

рецептивн  і поля,  і демонстрували инвариантность по відношенню  до точного 

розташування об'єкт  а  в поле зору. С учетом того, ч то визуальная кор  а головного 

мозг  а представляет собо  й наиболее мощную и гибкую зрительную систем  у и з 

существующих н  а данны  й момент, появление моделе  й, эмулирующих ее 

поведение, выглядело естественным шагом. Одно  й и з наиболее успешных 

моделе  й, считающейся признанным лидером   в области распознавания 

изображени  й, является сверточная не  йронная сеть. 

Згортков і мереж  і являють собою варіацію архітектури багато  шарового 

перцептрон  а,  і включають  в себе згортков  і шари, шари підвибірки 

(Субдіскретізація),  і повнозв'язн  і шари. Архітектур  а сверточное мереж  і 

використову є переваги двовимірної структури вхідних даних - зображень з  а 

допомогою метод  у локальної зв'язност  і, обмежуючи кількість зв'язкі в між 

не  йрона  ми прихованого сверточного шар  у  і вхідни  ми даними. Конкретно, кожен 

не  йрон прихованого шар  у пов'язани  й тільки  з обмеженим локальним (як  і не   

мають розривів) ділянкою зображення. 
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Рис. 2.7 – Архітектур  а згорткової не  йронної мережі 

 

Крім цього, не  йронн  а мереж а використову є загальн  і, або розділяються ваги, 

накладаючи штучне обмеження н  а алгоритм навчання зворотним поширенням 

помилки, так, що  б кожен не  йрон прихованого шар  у ма  в набір ваг, спільни  й  з 

інши  ми не  йрона  ми цього шару. При прямом  у поширенн  і так а мереж  а здійсню  є 

математичн  у операцію згортки вхідного зображення набором фільтрі  в, як  і 

подаються вага  ми не  йроні в прихованого шару. Проміжни  ми результата  ми мереж  і 

 є так зван  і «карти ознак» - двовимірн і матриц  і, що представляють собою 

результат згортки окремим фільтром. 

Шар підвибірки, або Субдіскретізація, викону  є операцію угруповання карт 

ознак, розглядаючи регіони розмір  у ρ * ρ  і агрегируя значення, отриман  і  в 

результат і згортки. Основне призначення Субдіскретізація - знизити варіативність 

даних, забезпечуючи стійкість  до транс  ляці й локального ознаки  в межах окремого 

регіону. Таким чином,  в умовах, коли один  і то й сами  й ознак а виявляється 

зміщени  й н а деяке значення (Δx, Δy)  в межах, що не  , що перевищують ρ, 

відповідни  й не  йрон, що інкапсулю  є локальни  й субдіскретізірованни  й ознак а 

зображення, буде  як  і раніше активний. Таким чином мереж  а забезпечу  є 

інваріантність  до просторових спотворень. Як агрегу  є функції шар  у 

Субдіскретізація зазвича  й розглядається функція обчислення середнього або 

максимального значення. 

Таким чином, значення рахунок використання декількох поперемінних 

шарі в згортки  і Субдіскретізація сверточное мереж  у дозволя  є отримувати 

уявлення, не  залежн  і від конкретного розташування локального ознаки  в 
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зображенн  і,  і однаковим чином реагувати н  а об'єкти, що цікавлять (наприклад, 

людськ  і обличчя), присутн  і н а будь-які й ділянц  і фото  графії. 

Згортков і мереж  і - один  з найбільш успішних існуючих н  а сьогоднішні  й 

 день алгоритмі  в розпізнавання зображень. Моделям, як  і реалізують відповідн  у 

архітектур  у, належать перш  і місця  в змаганнях алгоритмі в розпізнавання, таких 

 як ImageNet: згортков  і мереж  і розпізнають рукописн  і цифри вибірки MNIST  з 

0.23% помилок, людськ  і обличчя  з 2.4% помилок (використовувалася вибірк  а 

розміром  в 5600 фото графі  й осі б більш ніж 10 осіб); результат змагання ImageNet 

для переможця 2014 рок  у - сверточное мереж  і GoogLeNet компанії Google 

становить 0.06656% помилкових распознавани  й, що представля  є собою 

найкращи  й результат н  а поточни  й момент  і можн а порівняти  з помилкою, що 

допускається людино  ю н  а вибірц  і ImageNet. Серед не долікі  в виділяють труднощ  і 

при обробц  і маленьких об'єкті  в,  і не  здатність справлятися  з спотворення  ми, 

таки  ми  як розмива  є фільтр або сильни  й шум (так  і спотворення присутн  і  в 

навколишньом  у світ і, наприклад, при погляд  і чере  з товс  те скло). При цьом  у 

згортков і мереж  і порівняно легко справляються  з проблема  ми високоточного 

розпізнавання, як  і викликають труднощ  і  у люде  й - наприклад, розпізнавання 

окремих моделе  й машин або порід собак,  і інш  і завдання, що вимагають 

виділення узкоспеціфічних ознак.  Крім того, бе  з знання параметрі  в локалізації, 

сверточное мереж  у вразлив а  до узагальненого клас  у проблем цілісност  і, тоб  то 

модель, навчен  а деяким локальним ознака  ми зображеного об'єкт  а, буде позитивно 

класифікувати штучн  і зображення, де відповідн  і елементи розташован  і  в 

хаотичном  у порядк у - помилк  а, як у  з легкістю уника  є людина[2]. 

Операція згортки забезпечу  є інваріантність по відношенню  до транс  ляції 

локальних ознак (зрушенню по осях x  і y). Архітектур  а згортальних мереж не   

передбача  є стійкост і  до інших афінних перетворень, таким  як обертання, 

дзеркальне відображення  і масштабування. Для вирішення цієї пробле  ми,  як 

правило, використовуються евристичн  і методи (вирівнювання зображення по лінії 

горизонт  у, використання просторових пірамід  і різних відображених копі й 

оригіналу). Перетворення, як і не    є аффінним  і по відношенню  до плоского 
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зображення, так  і  як обертання об'єкт  а  в тривимірні  й площин  і, аналогічним чином 

не   можуть бути оброблен  і з  а допомогою операції згортки. Для об'єкті  в, 

представлених  в різних орієнтаціях, модел і доводиться навчатися різним, 

не  пересічним наборам ознак. Згортков  і не  йронн і мереж  і т а інш  і підходи, як  і 

використовують локальн  і інваріантн  і ознаки,  в процес  і розпізнавання періодично 

вимушено навчаються ознака  ми, максимізу  є инвариантность  в рамках 

представленої вибірки, але не   забезпечують дис  кримінативне уявлення об'єкт  у  в 

цілому. 

Альтернативн  і підходи  до виділення локальних ознак включають  в себе 

методи класичного комп'ютерного зор  у, як і не   використовують навчальн  і моделі. 

Ц і методи здійснюють пошук н  а зображенн  і характерних ділянок, що 

відповідають алгоритмічно явно заданим умовам. Серед них виділяються: 

1. Виявлення краї  в / кордонів. Краєм називається ділянк  у зображення, 

представля  є собою кордон між двом  а контр  астни  ми регіона  ми, помітн у людським 

оком. Математично точки, складов  і так і ділянки, визначаються  як точки, де 

градієнт зображення ма  є локальни  й максимум. Дослідження  як  в област і 

функціонування біологічних зорових систем, так  і теорії інформації, показують, 

що репрезентація об'єкті  в  в пол  і зор  у з  а допомогою кордоні в  є ефективни  й  з 

точки зор  у мінімізації ентропії спосі б зберігання  і обробки інформації  і  може 

використовуватися для компактної репрезентації зображення. Крім цього, 

виділення кордоні в дозволя  є знизити впли  в деяких факторі в, як і не   впливають н  а 

розпізнавання, таких  як освітлення  і тіні. Виділення меж (з  а допомогою фільтрі в 

Кенн  і, Собеля, або згортки вейвлета  ми Габора) час то використовується  як 

попередні й етап обробки зображень  в інших алгоритмах розпізнавання,  в том  у 

числ  і - згортальних мережах. 

2. Виявлення куті в або «точок інтер  есу». До цієї групи належать алгорит  ми, 

як і виділяють локальн  і ділянки зображення, максимально чутлив  і  до змін. 

Відповідне умов  а формулюється наступним чином: якщо розглянути функцію 

ковзного вікна𝜔(𝑥, 𝑦),  то для будь-яких комбінаці  й значень зсув у (𝑢, 𝑣)   в 

двовимірної площин  і зображення знайдемо так  і x т а y, як і максимізують 𝐸(𝑥, 𝑦) =



39 

 

 ∑ 𝜔(𝑥, 𝑦)[𝐼(𝑥 + 𝑢, 𝑦 + 𝑣) − 𝐼(𝑥, 𝑦)]2𝑢,𝑣   де I — інтенсивність зображення  в межах, 

заданих функцією вікна. Традиційно ця груп  а алгоритмі в (що включа  є  в себе 

детектор Харріс  а, детектор Ши-Томас  і  і інші) використовувалася для відшукання 

куті в між прями  ми лінія  ми, але  в дани й момент розглядаються також будь-як і 

точки  з високим значенням кривизни. 

3. Виявлення ділянок не  однорідності. Під ділянка  ми не  однорідност і, н  а 

відмін  у від куті в, розуміються деяк  і без  перервн  і регіони зображення, як  і 

відрізняються з  а значення  ми кольор  у або інтенсивност  і від навколишнього фон  у, 

 і при цьом  у схож  і між собою. Як правило, так  і ділянки відповідають локальним 

екстремумам зображення. Перерахован  і локальн  і ознаки широко 

використовуються  в задачах візуального трекінг  у  і стеження з  а об'єктом, але  в 

чистом  у вигляд  і не  придатн  і для задач  і розпізнавання  в сил  у своєї 

не  діскрімінатівно  й природи - так і методи не   нада є можливост і відрізнити один 

кут (або ділянк  у не  однорідності) від іншого  і висловити відмінність або схожість 

 в числовом  у еквіваленті. Цим вимогам, про  те, задовольняють підходи, як  і 

використовують ідею відшукання точок інтер  ес  у  з використанням локальних 

дескрипторі  в,  і представлен  і таки  ми алгоритма  ми  як SIFT, SURF  і ORB. 

Дескриптор  є композицією ділянок зображення, локалізованих спільно, де 

для кожної ділянки або блок  у розраховуються параметри орієнтації, масштаб  у,  і 

деяк  і інш  і, що дозволяють вероятностно ідентифікувати місце   розташування 

ознаки, яке відповіда  є даном  у дескриптору. З урахуванням використання  в 

дескрипторах параметрі в орієнтації т а масштаб  у, так і ознаки виявляються 

інваріантни  ми по відношенню  до обертання зображення, зміни масштаб  у  і 

яскравост і / контр  асту. Так  і алгорит ми  як SIFT  і ORB, крім того, забезпечують 

можливість зіставлення зображень, співвідносячи однаков  і локальн  і ознаки один  з 

одним. 

Ознаки, що використовують локальн  і дескриптори, можуть ефективно 

використовуватися для розпізнавання зображень одного  і того ж об'єкт а під 

впливом афінних перетворень  в тривимірном  у просторі. 
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Рис. 2.8 – Об'єкти, представлен  і локальни  ми ознака  ми SIFT, 

демонструють висок  у стійкість  до просторовим перетворенням,  і оклюзії 

 

Локальність ознак да  є можливість справлятися  з проблемою оклюзії (див. Рис. 

1.5), забезпечуючи можливість зіставляти об'єкти по частинах. Основн  і пробле  ми 

методі  в сімейств а SIFT - слабк а стійкість  до варіативност і, що не   дозволя  є 

алгоритм  у відносити  до одного клас  у об'єкти, візуально відрізняються формою 

текстурою. Методи виділення локальних ознак дозволяють справлятися  з деяки ми 

класа  ми проблем розпізнавання зображень, забезпечуючи стійкість  до оклюзії, 

знижуючи обчислювальн  у навантаження при обробц і зображень високої 

розмірност  і  і дозволяючи формувати інваріантн  і ознаки для виявлення об'єкті в 

під дією інваріантних перетворень. При цьом  у не  здатність виробляти локалізацію 

об'єкті  в н а зображенн  і  і вразливість  до хаотичного розташування локальних ознак 

привел  а  до появи методі в, що враховують просторов  і відносини між локальним 

ознака  ми при розпізнаванні. 

 

2.5  Багатошарови  й персептрон 

 

Багатошаровим персептроном називають штучн  у не  йронн  у мереж  у, що 

складається  з декількох вхідних вузлі  в, що утворюють вхідни  й шар, одного або 

декількох обчислювальних шарі  в не  йроні в  і одного вихідного шар  у (рис. 2.9). У 
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таких мережах сигнал, що подається н  а вхідни  й шар, передається послідовно  в 

прямом  у напрямк у від шар  у  до шару. Дани  й тип ШНМ успішно застосовується 

для вирішення різно манітних завдань, зокрем  а для задач і розпізнавання образів. 

Нейронн  а мереж  а зворотного поширення помилки складається  з декількох 

шарі в не  йроні в, причом  у кожен не  йрон попереднього шар  у пов'язани  й  з кожним 

не  йроном наступного шару. У таких мережах, після визначення кількост  і шарі в  і 

кількост і елементі  в кожного шар  у, потрібно обчислити значення ваг  і порогі в 

мереж  і таким чином, що  б мінімізувати помилк  у прогнозу. Дане завдання 

вирішується з  а допомогою різно  манітних алгоритмі в навчання. Суть цих 

алгоритмі в поляга  є  в підгонц  і мереж  і  до навчальних даних. Помилк  а реалізованої 

мереж  і буде визначатися шляхом прогон  у всіх вхідних даних  і порівнянням 

реально отриманих значень н  а виход  і мереж  і  з цільови  ми значеннями. Потім 

полеченно  й різниц і підсумовуються  в загальн  у, так зван  у, функцію помилок, як  а 

характеризу  є загальн  у помилк  у мережі. Але частіше,  як функції помилок, 

береться сум  а квадраті в помилок.  

 

 

Рис. 2.9 Багатошарови  й персептрон 

 

Одним  з найбільш поширених алгоритмі в навчання багато  шарових 

не  йронних мереж  є алгоритм зворотного поширення помилки. У цьом  у алгоритм  і 

обчислюється вектор градієнт  а поверхн  і помилок. Потім просуваємося н  а деяк  у 
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величин  у  в напрямк  у вектор  а (він буде вказувати нам напрямок найшвидшого 

спуску), де значення помилки буде вже менше. Таке послідовне просування 

поступово призведе  до мінімілізаці і помилки. Тут виникають труднощ  і  з 

визначенням величини, н  а як у слід просуватися. Якщо величин  а крок у буде 

відносно велики  й, це призведе  до найшвидшом  у спуск  у, про те  є ймовірність 

«перестрибнути» шукан  у точк у або піти  в не  правильном  у напрямк  у, якщо 

поверхня ма  є досить складн  у форму. Наприклад,  в раз  і, якщо поверхня явля  є 

собою вузьки й яр  з крути ми схила  ми, алгоритм буде дуже повільно просуватися, 

стрибаючи  з одного схил  у н а інший. Якщо ж величин  а крок у буде маленькою, це 

призведе  до знаходження найбільш оптимального напрямк  у, однак  може значно 

збільшити число ітерацій. Для досягнення найбільш оптимального результат  у 

величин  а крок у береться пропорційно крутизн  і схил  у  з деякою константой- 

швидкістю навчання. Вибір цієї константи здійснюється експеримент  альним 

шляхом  і залежить від умо  в конкретного завдання. 

Введемо наступн  і позначення. Матрицю вагових коефіцієнті  в від вході  в  до 

прихованого шар  у позначимо W,  а матрицю ваг, що з'єднують приховани  й  і 

вихідни  й шар - V. Для індексі в приймемо так  і позначення: входи будемо 

нумерувати тільки індексом z, елементи прихованого шар  у - індексом  у,  а виходи 

- індексом k. Число вході  в мереж  і одно п, число не йроні в  в прихованом  у шар  і - т, 

число не  йроні в  у вихідном  у шар  і - р. Неха  й мереж  а навчається н  а вибірц  і 

(𝑋𝑡 , 𝐷𝑡), 𝑡 = 1𝑇̅̅̅̅ . Тод  і алгоритм навчання багато  шарового персептрон  а буде 

виглядати наступним чином : 

Крок 1. Ініціалізація мережі.  

Ваговим коефіцієнтам привласнюються мал  і випадков і значення, 

наприклад,  з діапазон  у (-0.3, 0.3); задаются 𝜀 - параметр точност  і навчання, 𝛼 - 

параметр швидкост  і навчання ( як правило, ≈0.1  і  може ще зменшуватися  в 

процес  і навчання), 𝑁𝑚𝑎𝑥 - максимально допустим  у кількість ітерацій. 

Крок 2. Обчислення поточного вихідного сигналу. 

Н а вхід мереж  і подається один  з образі в навчальної вибірки,  і визначаються 

значення виході в усіх не  йроні в не  йромережі. 
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Крок 3. Налаштування синаптичних ваг. 

Розрахувати змін  у ваг для вихідного шар  у не  йронної мереж  і з  а формулами: 

 𝑉𝑗𝑘
𝑁+1 = 𝑉𝑗𝑘

𝑁 − 𝛼
𝜕𝐸

𝜕𝑉𝑗𝑘
,        (2.1) 

де 
𝜕𝐸

𝜕𝑉𝑗𝑘
 = 𝛿𝑘𝑦𝑗

𝑐 , 𝛿𝑘 = (𝑦𝑘 − 𝑑𝑘)𝑦𝑘(1 − 𝑦𝑘).   

Розрахувати змін  у ваг для вихідного шар  у не  йронної мереж  і з  а формулами:: 

𝑊𝑖𝑗
𝑁+1 = 𝑊𝑖𝑗

𝑁 − 𝛼
𝜕𝐸

𝜕𝑊𝑖𝑗
, де 

𝜕𝐸

𝜕𝑊𝑖𝑗
=  (∑ 𝛿𝑘𝑉𝑗𝑘

𝑁+1з
𝑘=1 )𝑦𝑗

𝑐(1 − 𝑦𝑗
𝑐)𝑋𝑖    (2.2) 

Крок 4. Кроки 2-3 повторюються для всіх навчальних векторів. Навчання 

завершується після досягнення для кожного  з навчальних образі в значення 

функції помилки, як  і не   перевершу  є е або після максимально допустимого числ  а 

ітерацій. 

Н а кроц  і 2 вектори  з навчальної послідовност  і краще пред'являти н  а вхід  у 

випадковом  у порядку. 

 

 

Рис 2.10. Схем  а навчання мереж  і зворотного поширенняя 
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Кількість вході в  і виході в мереж  і,  як правило, диктується умова  ми задач  і,  а 

розмір прихованого шар  у зна  ходять експеримент  ально. Зазвича  й число не  йроні в  в 

ньом  у становить 30-50% від числ  а входів. Занад  то велик а кількість не  йроні в 

прихованого шар  у призводить  до того, що мереж а втрача  є здатність  до 

узагальнення (вон  а прос  то досконально запам'ятову  є елементи навчальної вибірки 

 і не   реагу  є н а подібн і зразки, що  є не  прийнятним для завдань розпізнавання). 

Якщо число не  йроні в  в прихованом  у шар  і занад  то мало, мереж  а виявляється 

прос  то не    в змоз  і навчитися[19]. 

 

2.6 Мереж  а Кохонена 

 

Розглянемо наступни  й тип не  йронних мереж - мереж  а Кохонена. Дани й вид 

мереж  і застосовується при вирішенн  і задач класифікації, як  і складаються  у раз  і 

не  обхідност і розділення об'єкті  в н а класи, причом  у  в якост і основи для розбиття 

береться вектор параметрі  в,  а кількість класі  в,  як правило, заздалегідь не   відомо  і 

формується динамічно. Прототипом будемо називати об'єкт найбільш підходящи  й 

для свого класу. Один  з методі  в вирішення задач  і класифікації передбача  є 

визначення декількох класі в  і вибір випадковим чином координат прототипів. 

Дал  і, кожен вектор зв'язується  з найближчим прототипом,  а  з центроїді в кожного 

вектор  а, пов'язаних  з вихідним зразком, формуються нов  і прототипи. Близькість 

векторі в,  в цьом  у випадк у, визначається  як евклідов а відстань: 

𝑑(𝑥, 𝑦) =  ∑ (𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)
2

𝑖               (2.3) 

Це основни  й метод побудови мереж  і Кохонен  а, як а навчається бе  з учителя 

н а принципах само організації. Таке навчання  є формування класі в і з прототипі в, 

отриманих  з векторі в ваг не  йронів. У процес  і ж рішення реальних завдань, 

мереж  а відносить вхідни  й обра  з  до одного  з сформованих раніше класів. 

Розглянемо структур  у мереж  і Кохонен  а більш детально. 

І так, мереж  а Кохонен  а складається  з m не  йроні в, кількість яких збігається  з 

не  обхідною кількістю класів. У процес  і виконання завдання, кількість не  йроні в 

 може змінюватися, тоб  то кількість класі в  може бути визначено динамічно. Кожен 
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не  йрон ма  є по п входів. Число вході в  в не  йрон і визнача  є розмірність вектор  а 

параметрі в об'єкта. Процес навчання починається  з ініціалізації вагові  й матриц  і 

W, стовпц  і якої  є параметри не  йронів-класифікаторів. Потім, навчання зводиться 

 до підстроювання ваг, при подач  і н а вхід векторі  в  з навчальною виборкою. Для 

кожного j-гo не  йрон а (l≤j≤m) визначається відстань від нього  до вхідного 

вектор  а X: 

𝑑𝑗 =  ∑ (𝑥𝑖 −𝑤𝑖𝑗)
2𝑛

𝑖=1                 (2.4) 

Потім, знаходимо k-  й не  йрон,  до якого мінімальн  а відстань, тоб  то мереж  у 

віднесл  а вхідни  й вектор  до клас  у к. Таким чином, н  а N- й ітерації, будуть 

змінюватися тільки ваги  з околиц і не  йрон а до: 

𝑊𝑖𝑗
𝑁+1 = 𝑊𝑖𝑗

𝑁 + 𝛼𝑁(𝑥𝑖 −𝑤𝑖𝑗
𝑁)            (2.5) 

Спочатк  у,  в околиц  і кожного не  йрон а знаходиться вся не  йронн  а мереж  а, 

однак  з процесом навчання, ця околиця звужується  і  в кінцевом  у підсумк  у, н а 

останніх кроках навчання, підлаштовуються тільки ваги к-го не  йрона. швидкість 

навчання 𝛼𝑁  є величиною динамічною  і  як правило, н  а початковом  у етап  і 

навчання, вважаю, що вон  а дорівню є 0,9,  а  з кожним наступним кроком, її 

значення зменшують н  а 0,001. 

Розглянемо алгоритм навчання мереж  і Кохонена: 

Крок 1. Ініціалізація мережі. 

Ваговим коефіцієнтам мереж  і 𝑊𝑖𝑗1𝑖 = 1, 𝑛,̅̅ ̅̅ ̅ 𝑗 = 1,𝑚̅̅ ̅̅ ̅̅  присвоюються мал  і 

випадков і значення. Задаються значення 𝛼0 - початкови  й темп навчання  і 𝐷0 - 

максимальн  а відстань між вагови  ми вектора  ми (стовпця  ми матриц  і W ). 

Крок 2. Пред'явлення мереж  і нового вхідного сигнал  у X . 

Крок 3. Обчислення відстан  і від вход  у X  до всіх не  йроні в мережі: 

𝑑𝑗 = ∑ (𝑋𝑖 −𝑊𝑖𝑗
𝑁)

2𝑛
𝑖=1 , 𝑗 = 1,𝑚̅̅ ̅̅ ̅̅       (2.6) 

Крок 4. Вибір не  йрон  а k, 1≤k≤m  з найменшою відстанню 𝑑𝑘.  

Крок 5. Налаштування ваг не  йрон а k  і всіх не  йроні в, що знаходяться від 

нього н  а відстан  і, що не   перевищу є 𝐷𝑁: 

𝑊𝑖𝑗
𝑁+1 = 𝑊𝑖𝑗

𝑁 + 𝛼𝑁(𝑋𝑖 −𝑊𝑖𝑗
𝑁)       (2.7) 
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Рис. 2.11. Структур  а мереж  і Кохонена 

 

Крок 6.Зменшення значень 𝛼𝑁, 𝐷𝑁. 

Крок 7. Кроки 2-6 повторюються  до тих пір, поки ваги не   перестануть 

змінюватися (або поки сумарн  а змін а всіх ваг стане дуже мало). Після навчання 

класифікація виконується з  а допомогою подач і н а вхід мереж  і випробуваного 

вектор  а, обчислення відстан  і від нього  до кожного не  йрон  а  з подальшим вибором 

не  йрон  а  з найменшою відстанню  як індикатор  а правильної класифікації. 

Зауваження: якщо попередньо провести одиничн  у нормування всіх вхідних 

векторі в, тоб  то подавати н  а вхід мереж  і образи 𝑋′, компоненти якого пов'язан  і  з 

компонента  ми вектор  а X з  а формулами: 

𝑋𝑖
 ′ =

𝑋𝑖

√𝑋1
2+𝑋2

2+...+𝑋𝑛
2
      (2.8) 
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 а також якщо після кожної ітерації процес  у навчання здійснювати нормування ваг 

кожного не  йрон  а (стовпці  в матриц  і W),  то  в якост і міри близькост  і вхідних 

векторі в  і вагових векторі в не  йроні в мереж  і можн а розглядати скалярни  й твір між 

ними. Дійсно,  в цьом  у випадку: 

𝑑𝑗 = ∑ (𝑋𝑖 −𝑊𝑖𝑗
𝑁)

2
= ∑ 𝑋𝑖

2 − 2∑ 𝑋𝑖𝑊𝑖𝑗
𝑁 + ∑ 𝑊𝑖𝑗

2 = 2 − 2∑ 𝑋𝑖𝑊𝑖𝑗
𝑁𝑛

𝑖=1
𝑛
𝑖=1

𝑛
𝑖=1

𝑛
𝑖=1

𝑛
𝑖=1 (2.9) 

Таким чином, найменшим буде відстань  до того не  йрон а, скалярни  й твір  з 

вага  ми якого  у вхідного вектор  а максимально. В цьом  у випадк у можн а вважати, 

що кожен не  йрон Кохонен  а реалізу є тотожн у активаційн  у функцію f(s) = s, где s = 

∑ 𝑊𝑖𝑗 ∗ 𝑋𝑖
𝑛
𝑖=1  . Нейрон  з максимальним значенням активационно  й функції 

оголошується "переможцем"  і його ваги ( а також ваги не  йроні в  з його оточення) 

перераховуються. 

 

 

Рисунок 2.12 Схем  а навчання мереж  і Кохонена 

 



48 

 

2.7 Мереж  а Хеммінга 

 

Серед без ліч і різних виді в штучних не  йронних мереж, існують так  і мереж  і, 

як і не  можливо віднести  до жодної  з категорі  й з  а типом навчання: н  і  до мереж, як  і 

навчаються бе з учителя, н  і  до мереж, як і навчаються  з учителем. У таких мережах 

настройк  а вагі в проводиться тільки один раз-перед початком роботи н  а реальном  у 

без  лічі. Налаштування проводиться н  а основ і аналіз  у даних про вхідном  у без  ліч і, 

 а власне процес навчання зводиться  до одноразового розрахунк  у вагових 

коефіцієнтів. Таким чином,  з одного бок  у  ми отримуємо свідомо справжню 

інформацію н  а вход  і  і мереж  у  як би проходить одн  у епох у навчання,  з іншого 

бок у, дан а змін  а вагових коефіцієнті  в не    є навчанням, том у що змінивши вагов  і 

коефіцієнти один ра  з, мереж  а більше не   звертається  до навчального без  лічі. 

Прикладом мереж  і  з такою архітектурою  є мереж  а Хеммінг  а [25]. 

Неха  й m- число образі в, як і  може запам'ятовувати мережу. Мереж  а Хемінг  а 

складається  з двох шарі в,  в кожном  у  з яких по m не  йронів. В мереж  і знаходиться 

п вході в, кожен  з яких з'єднани  й  з усім  а не  йрона  ми першого шару. Величини, що 

подаються н  а вхід мереж  і,  є біполярни  ми, тоб  то належать множин  і {-1;1}. 

Структур  а другого шар у явля  є собою шар не  йроні в, пов'язаних один  з одним 

не  гативни  ми зворотни ми зв'язками. Єдиною позитивним зворотним зв'язком 

кожен не  йрон пов'язани  й  з власним виходом. 

Розглянемо принцип функціонування даної мережі. Для цього ведемо 

поняття відстан  і Хеммінг  а, під яким будемо розуміти число відрізняються біті  в  в 

двох бінарних векторах. Основн  а ідея роботи мереж  і Хеммінг  а поляга  є  в оцінц  і 

величини, зворотної відстан  і Хеммінг  а від тестованого образ  у  до всіх еталонних 

зразків. При аналіз  і вхідного образ  у, мереж  а повинн а знайти еталонни  й зразок  з 

мінімальною відстанню Хеммінг  а  до не  відомого вхідного сигнал  у  і форматувати 

єдини  й вихід мереж  і, що відповіда  є одном  у  з еталонних зразків. Як 

активационно  й функції для не  йроні в першого шар  у  є лінійн а функція виду: 

𝑓(𝑠) = 𝑠 +
𝑛

2
= ∑ 𝑊𝑖𝑗

𝑛
𝑖=1 𝑋𝑖 +

𝑛

2
     (2.10) 

де n - кількість вході в мереж  і Хеммінга.  
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Активаційн  а функція для не  йроні в другого шар  у явля  є собою граничн  у 

функцію виду: 

y = 𝑓(𝑠) {
0, 𝑠 < 0

𝑠, 0 ≤ 𝑠 < 𝑇
𝑇, 𝑠 ≥ 𝑇

            (2.11) 

де s - зважен  а груп а вході в, Т- величин  а порогу.  

Значення порог  а Т береться відносно великим, для виключення ситуації,  в 

які й при певних значеннях аргумент  у відбувається насичення з  а одн у ітерацію 

мережі. 

 

 

Рис. 2.13 Структур  а Мереж  і Хеммінга 

 

В процес  і ініціалізації мереж  і, вагов і коефіцієнти обчислюються наступним 

чином: 

𝑤𝑖𝑘 =
𝑋𝑖
𝑘

2
;  ∈ 1,𝑚̅̅ ̅̅ ̅̅ , 𝑘 ∈ 1, 𝑛̅̅ ̅̅̅             (2.12) 

де 𝑋𝑖
𝑘 ∈{-1,1} - i- й элемент k-го вхідного образу.  
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Як значення вагових коефіцієнті в другого шар  у беруть не   велик і величини 𝜀 ∈

(0,
1

𝑚
). Ваг  а не  йрон а, пов'язани  й  з його ж виходом прийма  є значення +1. 

Алгоритм функціонування мереж  і Хеммінга 

Н а входи мереж  і подається не  відоми  й вектор X, виходячи  з якого, 

розраховуються стан  у (виходи) не  йроні в першого шар  у, як і передаються н  а вхід 

другого шару. 

Обчислюються виходи не  йроні в другого шару. 

Перевіряється, чи змінилися виходи не  йроні в другого шар  у з  а останню 

ітерацію. Якщо так - виходи другого шар  у множаться н  а відповідн і вагов  і 

коефіцієнти  і передаються н  а входи цього ж шар  у,  а потім перехід  до крок у 2. 

Якщо не  ма  є - виходи стабілізувалися,  і робот а мереж  і завершена. 

 

2.8 Нечітк і не  йронн  і мережі. Мереж  а Ванга-Менделя 

 

Принцип не  чіткої логіки досить давно використовується для вирішення 

завдань,  в яких вихідн  і дан  і  є слабо формалізовани  ми або ж не  надійними. 

Основни  ми перевага  ми мереж  з такою структурою є:  

- зручність подання інформації: опис постановки задач  і  і умов 

проводиться н  а мов і близьком  у  до природного;  

- універсальність: згідно теорем  і не  чіткої апроксимації, будь-яка 

математичн  а модель  може бути апроксимован  а системою, побудованої н  а 

не  чіткі й логіці;  

- ефективність: ряд теорем, подібних теорем про повнот  у для штучних 

нейронних мереж, показують висок  у ефективність роботи таких мереж. 

Однак, такої організації не  йронних мереж притаманни  й  і ряд не  доліків:  

- вихідни  й набір не  чітких правил формується людино  ю, що не   завжди 

об'єктивним,  а інод  і не  повним або навіть суперечливим; 

- вид  і параметри даних, що зв'язують вхід  і вихід, також визначаються 

суб'єктивно  і не   завжди відображають дійсність 
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Використовувани  й  в різних видах систем, модель н  а основ і не  чітко логіки  є 

базою знань, побудован  у фахівцям предметної област  і,  як без  ліч не  чітких правил 

виду: 

П1якщо 𝑥  є А1,  то 𝑦  є 𝐵1 

П2якщо 𝑥  є А2,  то 𝑦  є 𝐵2 

… 

П𝑛якщо 𝑥  є А𝑛 ,  то 𝑦  є 𝐵𝑛 

де х и у- вхідн  а  і вихідн  а змінн а відповідно,  а А и В- функції приналежності.  

Нечітки  й логічни й висновок формується  в кільк а кроків:  

- введення не  чіткості: н  а цьом  у етап  і, функції приналежності 

застосовуються  до фактичних значень вхідних змінних; 

- логічни й висновок: обчислюється значення істинност  і для передумов 

кожного правил  а  і застосовується  до висновкі  в кожного правила. Це призводить 

 до одного не  певном  у підмножин  і, яке буде призначено кожної змінної вивод  у для 

кожного правила; 

- композиція: не  чітк і підмножини, призначен  і кожною змінною виведення 

об'єднують  в одне без  ліч для всіх змінних виведення; 

- приведення  до чіткості: використовується  у випадках, коли не  обхідний 

перетворити не  чітки й набір висновкі в  в чітке число  

Н а цих принципах побудован  а велик а кількість мереж, дозволить 

обговорити докладніше одн  у  з них- мереж  у Ванга-Менделя [12]. Структур  а такої 

мереж  і  є чотиришаров  у не  йронн у мереж  у,  в які й перши й шар викону  є 

фазифікація вхідних змінних, други  й - агрегування значень активації умови, 

треті  й (лінійний) - агрегування М правил виведення (перши  й не  йрон)  і генерацію 

нормалізу є сигнал  у (друго не  йрон), тод  і  як що складається  з одного не  йрон  а 

вихідни  й шар здійсню є нормалізацію, формуючи вихідни  й сигнал[24].  

В это  й сети первы  й и трети  й сло  й являются параметрическими: первы  й 

сло  й содержит M*N*2 У ці й мереж  і перши  й  і треті й шар  є параметричними: 

перши  й шар містить - М параметрі в 𝑤𝑖 . 

Вихідни  й сигнал мереж  і Ванга-Менделя розраховується з  а формулою: 
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𝑦(𝑥) =
∑ 𝑤1∏ 𝜇𝑦(𝑥𝑗)

𝑁
𝑗=1

𝑀
𝑖=1

∑ ∏ 𝜇𝑦(𝑥𝑗)
𝑁
𝑗=1

𝑀
𝑖=1

     (2.13) 

де 𝑤1 - вагови  й коефіцієнт, 𝜇𝑦( ) - функція Гаусс  а  з параметра  ми математичного 

очікування, яке визнача  є центр 𝑐𝑦  і параметра  ми розкид  у, як і визначаються 

середнім квадратичним відхиленням. 

𝜇𝑖𝑗(𝑥𝑗) = 𝑒
−(𝑥𝑗−𝑐𝑖𝑗)

2

𝑑𝑖𝑗
2  - функція Гаусса. 

 

 

Рис. 2.14. Структур  а мереж  і Ванга-Менделя 

 

Завдання мереж  і поляга  є  в побудов  і такого відображення пар даних (х, d), 

що б очікуване значення, відповідне вхідном  у вектор  у х, формувалося вихідни  й 

функцією  у (х). Навчання не  чітких мереж, так само   як  і класичних мереж,  може 

проводитися з  а алгоритмом  з учителем, заснованом  у н а мінімізації цільової 

функції, що задається  з використанням евклідової нор  ми  як 𝐸 =
1

2
∑ (𝑦(𝑥(𝑙) −
𝑝
𝑖=1

𝑑(𝑙)))
2
, де p - кількість навчальних пар (x, d) [1]. 

Для навчання не  чіткої не  йронної мереж  і, застосовують алгоритм, що 

включа  є послідовне чергування наступних кроків: 

- для фіксованих значень параметрі в 𝑐𝑖𝑗 т а 𝑑𝑖𝑗 першого шару 
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обчислюються значення параметрі  в 𝑤𝑖 третього шар  у мережі;  

- при зафіксованих значеннях параметрі  в 𝑤𝑖 третього шар  у уточнюються 

параметри 𝑐𝑖𝑗  і 𝑑𝑖𝑗 першого шар  у мережі.  

Н а другом  у етап  і, фіксуються значення коефіцієнті  в поліномі в третього 

шар  у,  і здійснюється уточнення (зазвича  й багато  разове) коефіцієнті в функції 

Гаусс  а для першого шар  у мереж  і стандартним методом градієнта: 𝑐𝑖𝑗
𝑘+1 = 𝑐𝑖𝑗

𝑘 −

𝑣𝑐
𝜕𝐸𝑘

𝑐𝑖𝑗
𝑘 , 𝑑𝑖𝑗

𝑘+1 = 𝑑𝑖𝑗
𝑘 − 𝑣𝑑

𝜕𝐸𝑘

𝑑𝑖𝑗
𝑘 , де k – номер чергового цикл  у навчання, 𝑣𝑐 - швидкість 

навчання для коефіцієнті  в 𝑐𝑖𝑗,  , 𝑣𝑑 - швидкість навчання для коефіцієнті  в 𝑑𝑖𝑗, 𝐸 =

1

2
∑ (𝑦𝑙 − 𝑦𝑙

𝑒)2𝐿
𝑙=1  - помилк а мереж  і, де L - загальн  а кількість навчальних вибірок, 

𝑦𝑙 - вихід мереж  і Ванга-Менделя для даної вибірки, 𝑦𝑙
𝑒 - еталонне значення 

виход  у мереж  і Ванга-Менделя. 

Похідн  і 
𝜕𝐸

𝜕𝑐𝑖𝑗
 т а 

𝜕𝐸

𝜕𝑑𝑖𝑗
  обчислюються з  а формулами: 

𝜕𝐸

𝜕𝑐𝑖𝑗
= ∑ (𝑦𝑙 − 𝑦𝑙

𝑒) ∗𝐿
𝑙=1

𝜕𝑦𝑙

𝜕𝑐𝑖𝑗
, 
𝜕𝐸

𝜕𝑑𝑖𝑗
= ∑ (𝑦𝑙 − 𝑦𝑙

𝑒) ∗𝐿
𝑙=1

𝜕𝑦𝑙

𝜕𝑑𝑖𝑗
    (2.13) 

Похідн  і 
𝜕𝑦

𝜕𝑐𝑖𝑗
 и 

𝜕𝑦

𝜕𝑑𝑖𝑗
  можн а знайти з  а формулами: 

𝜕𝑦

𝜕𝑐𝑖𝑗
=  
2 ∗ (𝑥𝑖 − 𝑐𝑖𝑗) ∗ ∏ 𝜇𝑖𝑗(𝑥𝑖) ∗ ∑ ((𝑤𝑗 − 𝑤𝑗) ∗ ∏ 𝜇𝑖𝑗(𝑥𝑖)𝑖 )𝑗𝑖

𝑑𝑖𝑗
2 (∑ ∏ 𝜇𝑖𝑗(𝑥𝑖)𝑖𝑗 )

2 , 

𝜕𝑦

𝜕𝑑𝑖𝑗
= 
2 ∗ (𝑥𝑖 − 𝑑𝑖𝑗)

2
∗ ∏ 𝜇𝑖𝑗(𝑥𝑖) ∗ ∑ ((𝑤𝑗 −𝑤𝑗) ∗ ∏ 𝜇𝑖𝑗(𝑥𝑖)𝑖 )𝑗𝑖

𝑑𝑖𝑗
3 (∑ ∏ 𝜇𝑖𝑗(𝑥𝑖)𝑖𝑗 )

2  

де 𝜇𝑖𝑗(𝑥𝑗) = 𝑒
−(𝑥𝑗−𝑐𝑖𝑗)

2

𝑑𝑖𝑗
2  - Функція Гаусса. 

Оскільки  в низц і етапі в етап уточнення не  лінійних параметрі в функції 

Гаусс  а ма  є бага то менш  у швидкість збіжност  і,  то  в ход  і навчання реалізацію 

етап  у 1,  як правило, супроводжу  є реалізація декількох етапі в 2 [62, 85]. Час  то 

потрібно знайти «рішення» систе  ми, як а рішень ( в звичайном  у сенсі) не   має. 

Виходом і  з ситуації  є знаходження таких значень не  відомих параметрі  в, що вс  і 

умови систе  ми виконуються « в деякі й мір і». 
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Матриця А+ називається псевдообернен  а матриця для матриц  і А, 

якщо АА+А = А. Отсюд  а сраз  у вытекает, ч  то если матриц  а А имеет размер m 

х n,  то псевдообратная матриц  а А^+ имеет размер n x m . 

Наведемо  й інши  й, час  то зустрічається  в літератур  і, підхід  до визначенню 

цього поняття. Спочатк  у введемо поняття псевдорішенн систе  ми рівнянь. Неха  й 

нам дан  а систем  а рівнянь 

Ax=b,       (2.14) 

де А - матриця размірі  в m х n, b - вектор  з m елементів. 

Будь-яке рішення цієї систе  ми  є також  і рішенням систе  ми  

𝐴𝑇𝐴𝑥 = 𝐴𝑇𝑏,      (2.15) 

До універсальних способі в знаходження псевдообернен  а матриця 

відносяться рекурентн  і алгорит ми Гревіль  і Фадєєва. У дані й робот і наведемо 

алгоритм Гревіль для псевдообернення матриць. 

Неха  й дан  а матриця 𝐴 ∈ 𝑅𝑚𝑥𝑛 и 𝑎𝑘 − 𝑒𝑒 k- й столбец, k = 1,..., n. 

Неха  й 𝐴𝑘 - матриц  я, составленная и  з kперших столбці в матриці А: 

𝐴𝑘 =  [𝑎1 𝑎2 … 𝑎𝑘] 

При k = 1: 𝐴1 = 𝑎1,  а при k = 2,…, n: 𝐴𝑘 =  [𝐴𝑘−1 𝑎𝑘]; 𝐴𝑛 =  𝐴 

Матриця А+ ∈ 𝑅𝑛𝑥𝑚 Матриця  може бути обчислен  а з  а допомогою 

рекурентного алгоритму:  

Ініціалізація 

𝐴1
+ {

0, якщо 𝑎1
𝑎1
𝑇

‖𝑎1‖
2
, інакше

 

Цикл по k = 2,…, n. 

𝐴𝑘
+ = [

𝐴𝑘−1
+ (𝐼 − 𝑎𝑘𝑓𝑘)

𝑓𝑘
], де 𝐼 – одиничн  а матриця порядк  у m, 

𝑓𝑘 =

{
 
 

 
 

𝑐𝑘
𝑇

‖𝑐𝑘‖
2
, 𝑐𝑘 = (𝐼 − 𝐴𝑘−1𝐴𝑘−1

+ )𝑎𝑘 , 𝑐𝑘 ≠ 0,

𝑎𝑘
𝑇(𝐴𝑘−1

+ )𝑇𝐴𝑘−1
+

1 + ‖𝐴𝑘−1
+ 𝑎𝑘‖

2 , 𝑐𝑘 = 0 
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Отриман  а н  а останньом  у кроц і матриця 𝐴𝑛
+  і  є шукан а псевдообернен  а 

матриця. Для адаптації даної мереж  і  до вирішення поставленого завдання 

модифікуємо структур  у мереж  і Ванга-Менделя таким чином, що  б мереж  а мал а 

кільк а виходів. Структур  а такої мереж  і аналогічн  а описані й вище, з  а винятком 

організації третього  і четвертого шар  у (рис. 2.13). Так треті й шар буде являти 

собою набір  з декількох пар не  йроні в сумматоро  в,  а четверти  й шар - кільк а 

не  йронів-нормализаторо  в, кількість яких буде відповідати кількост  і пар третього 

шару. Крім того,  в такі й структур  і набір вагових коефіцієнті  в буде являти собою 

не   вектор,  а матрицю. 

 

 

Рис. 2.15 Структур  а мереж  і Ванга-Менделя  з декільком  а виходами 

 

Виходи мереж  і  з такою структурою обчислюються з  а формулою 

 𝑦𝑙 = 𝑆1[𝑙]/𝑆2[𝑙],      (2.16) 

де 𝑆1[𝑙] =  ∑ 𝑤𝑖𝑙∏ 𝜇𝑖𝑗(𝑥𝑗),
𝑁
𝑗=1

𝑀
𝑖=1  𝑆2[𝑙] = ∑ 𝑤𝑖𝑙∏ 𝜇𝑖𝑗(𝑥𝑗),

𝑁
𝑗=1

𝑀
𝑖=1 𝑙 = 1…𝐾 

Висновки з  а розділом. Як показало наше дослідження, згортков  і не  йронн  і 

мереж  і досить точно виконують розпізнавання образі  в н а статичних візуальних 

зображеннях. Том  у з  а основ у для подальшого практичного дослідження буде 

взяти  й саме данни  й тип не  йронних мереж. В наступном  у розділ  і ставиться 

завданя довести їх ефективність.                                     
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3. РОЗРОБКА АЛГОРИТМУ РОЗПІЗНАВАННЯ ДЕФЕКТІВ ЗА 

ДОПОМОГОЮ ЗГОРТКОВОЇ НЕЙРОННОЇ МЕРЕЖІ 

 

3.1 Постановк а завдання розпізнавання 

 

Неха  й X -¿ множин а зображень, Y -¿ множин а не  пересічних класі в (класі в 

можливих дефектів), 𝑓¿-¿ цільов а функція, що відобража  є множин у X н  а множин  у 

Y, 𝑓¿: X → Y. Значення цільової функції 𝑦¿ відом  і тільки н  а кінцеві  й множин  і пар 

прецеденті в (𝑥𝑖, 𝑦𝑖) - навчальні  й вибірці. Запис 𝑓𝑖(𝑥𝑘) = 𝑦𝑘  означатиме, що н а 

зображенн  і 𝑥𝑘 присутні  й дефект 𝑦𝑘 . Необхідно відновити функціональн  у 

залежність між зображення  ми  і відповідя  ми, побудувати алгоритм A: X → Y, що 

володі є наступни  ми властивостями: 

- відображення A ма  є допускати фіктивн  у чисельн  у реалізацію; 

- н а навчальні й вибірц  і A повинен виробляти правильн  і відповіді; 

A повинен володіти узагальнюючої здатністю, тоб  то наближати цільов  у 

функцію не   тільки н  а об'єктах навчальної вибірки,  а  й н а всі й множин  і X. 

Розглянут  і  в попередньом  у розділ  і методики розпізнавання не   відповідають 

встановленим вимогам, том  у потрібно розробити алгоритм, що вирішу є завдання 

розпізнавання, яки  й буде задовольняти цим вимогам. 

 

3.2 Алгоритм вирішення задачі 

 

Попере  дня обробк а зображення. Отримане від користувач  а зображення 

перетворюється  в півтонове, видаляється шум  з зображення. Зображення 

готується для пошук  у дефекті  в н а ньому. 

Сегментація зображення, пошук можливих дефектів. Виявлення можливих 

місць розташування дефекті  в н  а зображенн  і  з метою подальшого їх розпізнавання 

не  йронною мережею обробк  а зображення. Видалення ефект  у не  рівномірної 

освітленост і зображення з  а допомогою адаптивної еквалізації гістограми. 
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Розпізнавання дефекту. Використання навченої згорткової не  йронної 

мереж  і для розпізнавання дефектів. 

Алгоритм представлени  й н а рис. 3.1. 

Так  як не  йронн а мереж  а прийма  є н а вхід зображення розмірністю 32 × 32, 

 то потрібно витягти  з вихідного зображення підвікн  а потрібного розмір  у, для 

цього потрібно сегментувати вихідне зображення таким чином, що  б дефект 

максимально повно займа  в частин  у зображення такої розмірності. Інши  ми 

слова  ми, потрібно знайти прямокутник,  в яки й вписується дефект. Ця процедур  а 

називається детектуванням. Детектовани  й дефект при не  обхідност і 

масштабується, сегментується  і подається н  а вхід не  йронної мережі. 

Детектування можливого місця розташування дефект  у відбувається  в кільк  а 

етапів. Передобробк  а заснован  а н а припущенн  і про крос-корелювання підвікон 

вихідного зображення  і шаблонних дефектів. Том  у спочатк  у проводиться згортк  а 

вихідного зображення  з шаблонним дефектом,  а потім н  а результат і згортки 

шукаються центри локальних максимумі  в, як і будуть відповідати можливим 

місце  знаходженням дефектів. Алгоритм детекції см. Н  а рис. 3.2. 

 

 

Рисунок 3.1 - Алгоритм розв'язання задач  і розпізнавання 
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3.3 Побудов а моделе  й допоміжних методі  в розпізнавання (SVM, Feed 

Forward MLP) 

 

Для того, що  б проаналізувати якість роботи моделе  й, заснованих н  а 

згорткових не  йронних мережах, не  обхідно розробити  і оцінити якість роботи 

моделе  й, заснованих н  а інших алгоритмах  і методах розпізнавання. В якост  і 

допоміжних моделе  й виберемо метод опорних векторі  в  з «мішком слів» (SVM 

with bag of features)  і багато  шаров  у не  йронн у мереж  у прямого поширення (Feed 

Foraward MLP). 

Так  як перед на  ми стоїть завдання багато  класової класифікації (маються 3 

класу: пор  а (непровар), тріщин  а  і не   дефект),  то при побудов і мульти   класового 

SVM будемо використовувати мішок ознак [31], яки  й  є модифікацією мішк  а слі в, 

використовуваного при аналіз  і т  а класифікації текстової інформації[19]. 

В якост  і ознак виступають особлив  і (ключові) точки зображення, для 

пошук у  і опис  у яких використовується алгоритм SURF (Speed Up Robust 

Features). SURF вирішу є дв а завдання - пошук особливих точок зображення  і 

створення їх дескрипторі в, як і інваріанти  до масштаб у  і обертанню, тоб  то опис 

особливої точки буде однаково, навіть якщо зразок змінить розмір  і буде 

повернений. Також  і сам пошук особливих точок повинен володіти 

инваріантністю для того, що  б повернени  й об'єкт сцени ма  в то й же набір 

ключових точок, що  і зразок. Метод шука  є особлив і точки з  а допомогою матриц  і 

Гессе. Детермінант матриц  і Гессе досяга  є свого екстремум  у  в точках,  в яких 

максимально змін  а градієнт а яскравост і (рисунок 2.3). З малюнк  а видно, що 

особлив і точки (окреслен  і кольоро  ви ми колами) представляють собою локальн  і 

екстрему ми яскравост і зображення. Дрібн  і точки не   розпізнано  як особлив і, чере  з 

порогового відсікання по величин  і гессіан. Дани  й метод добре детекту є пля  ми, 

кути  і краю ліній. Однак  є суттєв а проблема: гессіан інваріантни  й що до 

обертання, але не  інваріантни  й що до масштаб у [25]. Для вирішення даної 

пробле  ми алгоритм SURF використову є різно  масштабн  і фільтри для знаходження 

гессіанів. 
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Рисунок 3.2 - Детекція можливих місць розташування дефектів 

 

Для кожної ключової точки вважається напрямок градієнт  а яскравост  і  і 

масшта  б, взяти  й  з scale-коефіцієнті в матриц  і Гессе. Градієнт  в ключові й точц і 

обчислюється з  а допомогою фільтрі  в Хаар  а [20]. 

Дал  і, коли алгоритм SURF знайшо  в ключов  і точки, він форму є їх 

дескриптори [17]. Дескриптори являють собою набір  з 64 або 128 чисел для 

кожної особливої точки. Ц  і числ  а відображають напрямок градієнт  а навколо 

ключової точки. Оскільки ключов  і точки являють собою максимум гессіан,  то це 

гаранту є, що  в околиц  і точки повинн  і бути ділянки  з різни ми градієнтами. 

Напрямки градієнті в також вважаються з  а допомогою фільтрі в Хаара. 
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Рисунок 2.3 - Локальн  і екстрему ми яскравості 

 

Розмір фільтр  а Хаар  а береться рівним 4s, де s - масшта  б особливої точки. 

Приклад фільтрі  в Хаар  а наведено н  а малюнк у нижче (рисунок 2.4). 

 

 

Рисунок 2.4 - Фільтри Хаара 

 

Чорн і област і мають значення -1, біл  і +1 Фільтри Хаар  а дають точкове 

значення перепад  у яскравост  і по ос  і X  і Y відповідно. Оскільки фільтри Хаар  а 

мають прямокутн  у форм  у, їх значення легко вважаються. 

Інши й досить поширени  й метод розпізнавання зображень дефекті  в - 

багато  шарови й персептрон прямого поширення (Feed Forward MLP). Можн  а 

використовувати три різних алгоритму: алгоритм Левенберга-Марквардт  а, метод 

Байєсов  а, метод масштабованих сполучених градієнті  в (scaled conjugate gradient). 

Будемо використовувати метод масштабованих сполучених градієнті  в, так  як він 

показу є найкращ  у швидкість роботи  і спожива  є мало пам'яті. 

Неха  й w - матриця ваг мереж  і, 𝐹(𝑤)- помилк а навчання мереж  і ( як  і  в 

попередніх методах - середньоквадратичн  а помилка). 
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Опишемо алгоритм мінімізації 𝐹(𝑤). 

Вибирається початкове наближення 𝑤1  і встановимо k = 1. 

Визначається напрямок пошук  у 𝑝𝑘   і величин  а крок у 𝑎𝑘 так, що  б 

виконувалася не  рівність: 

𝐹(𝑤𝑘 + 𝑎𝑘𝑝𝑘) < 𝐹(𝑤𝑘) (3.1) 

  Змінюється вектор 𝑤𝑘+1 = 𝑤𝑘 + 𝑎𝑘𝑝𝑘. 

Якщо F '(𝑤𝑘) ≠ 0, тод  і k = k +1  і здійснюється перехід  до крок у 2; інакше 

𝑤𝑘+1 - шукани  й мінімум. 

Метод сполучених градієнті в  в свої й основ і містить вищеописани  й 

алгоритм мінімізації, змінюється лише спосі  б вибор у величини кроку. Це  й метод 

передбача  є, що задан а систем  а сполучених векторів. Але не  ма  є не  обхідност  і 

знати вектор  а p1, p2, ..., pk заздалегідь, так  як вони можуть бути визначен  і 

рекурсивно. 

Наведемо алгоритм сполучених градієнті  в, так  як метод масштабованих 

сполучених градієнті в буде грунтуватися н  а ньому. 

Вибирається початкове наближення 𝑤1. встановлюється 

𝑝1 = 𝑟1 = - F '(𝑤𝑘), k = 1.                                         (3.1) 

Обчислюються 𝑠𝑘  і 𝛿𝑘  з а формулами: 

𝑠𝑘 = F ''(𝑤𝑘) 𝑝𝑘      (3.2) 

𝛿 = 𝑝𝑇𝑠 

Обчислюється величин  а крок у 𝑎𝑘 з  а допомогою формул: 

𝜇𝑘 = 𝑝𝑘𝑘
𝑇 𝑟       (3.3) 

𝑎𝑘 =
𝜇𝑘
𝛿𝑘

 

Здійснюється крок  в напрямк у 𝑝𝑘: 

𝑤𝑘+1 = 𝑤𝑘 + 𝑎𝑘𝑝𝑘  

𝑟𝑘+1 = −𝐹(𝑤𝑘+1) 

Якщо k mod N = 0,  то алгоритм перезапускается (8), інакше з  а формула  ми (9 

- 11) знаходиться нове поєднане напрямок. 

𝑝𝑘+1 = 𝑟𝑘+1 



62 

 

𝛽𝑘 =
|𝑟𝑘+1|

2−𝑝𝑘+1
𝑇 𝑟𝑘

𝜇𝑘
,            (3.3) 

𝑝𝑘+1 = 𝑟𝑘+1 + 𝛽𝑘𝑝𝑘 

Якщо напрямок найшвидшого спуск  у 𝑟𝑘 ≠ 0, тод і k = k +1  і здійснюється 

перехід  до крок  у 2. Інакше повертається 𝑤𝑘+1  як досягнути  й мінімум. 

Структур  а не  йронної мереж  і показан  а н а малюнк у (рис 2.5). Мереж а ма є 

один приховани  й шар  і один вихідни  й шар, що складається  з 3-х не  йронів. Кожен 

 з виході в мереж  і показу є оцінк у впевненост і класифікатор  а  в том  у,  до якого клас  у 

належить зображення. 

 

 

Рисунок 3.5 - структур  а багато  шарового персептрона 

 

Н а вхід мереж  і подаються дан  і, як і зазнали передобробц  і  і операції згортки 

 в частотні  й област і  з фільтра  ми Габор  а, про як і піде мов а  в наступном  у 

підрозділі. 

 

 3.4 Фільтри Габора 

 

 Фільтр Габор  а - лінійни  й електро  нни й фільтр, імпульсн  а перехідн  а 

характеристик  а якого визначається  у вигляд  і гармонійної функції, помноженої н  а 

Гауссіан. При цифрові  й обробц  і зображень це  й фільтр застосовується для 

розпізнавання меж об'єкті  в [26]. 
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 Чере  з властивост і відповідност і згортки  в частотні й област  і множенню  у 

часові й област і, перетворення Фур'  є імпульсної передавальної характеристики 

фільтр  а Габор  а  є свертко  й перетворень Фур' є гармонійної функції  і гауссіана: 

𝑔(𝑥, 𝑦; 𝜆, 𝜃, 𝜑, 𝜎, 𝛾) = 𝑒
−𝑥2+𝑦2𝑦2

2𝜎2 ∙ cos (2𝜋
𝑥

𝑦
+ 𝜑)   (3.4) 

де 𝑥′ = 𝑥 ∙ cos 𝜃 + 𝑦 ∙ sin 𝜃 т а 𝑦′ = −𝑥 ∙ sin 𝜃 +𝑦 ∙ cos 𝜃, 𝜆 - довжин  а хвил  і 

множник  а косинус  а, 𝜃 - визнача  є орієнтацію нормал  і паралельних смуг функції 

Габор  а  в градусах, 𝜑 - зсу в фа  з  в градусах, 𝛾 - коефіцієнт стиснення[14]. 

Для побудови двовимірного фільтр  а Габор  а застосовується формул  а (13): 

𝐺(𝑥, 𝑦) = 𝑒

−1

2
(
𝑥𝜑
2

𝜎𝑥
2+

𝑣𝜑
2

𝜎𝑦
2)
∙ cos(2𝜋𝜃𝑥𝜑)      (3.5) 

де 𝑥𝜑 = 𝑥 ∙ cos(𝜑) + 𝑦 ∙ sin(𝜑) т а 𝑦𝜑 = −𝑥 ∙ sin(𝜑) +𝑦 ∙ cos(𝜑), 𝜎𝑥, 𝜎𝑦  – стандартн  і 

відхилення гаусового ядр  а, по осях x  і y, що визначають розтягнутість фільтр  а по 

осях, 𝜃 - частотн  а модуляція фільтр  а, 𝜑 - просторов а спрямованість фільтр  а, що 

визнача  є його орієнтацію що  до головних осей. 

Фільтр Габор  а ефективни  й для обробки зображень і з структурною 

надмірністю [30]. До них відносяться дактилоскопічн  і зображення, 

крісталлограм  ми  і знімки поверхонь металів. Оскільки,  в цілом  у, розпізнавання 

дефекті  в не    є складним завданням для людини, вибір біологічно подібних і  з 

зоровою корою людини фільтрі в Габор  а, добре підходить для вирішення цієї 

проблеми. 

Загалом, ядр а вейвлето  в Габор  а  є само  подібни  ми, так  як вони можуть бути 

виведен  і  з одного фільтр  а - материнського вейвлет  а, з  а допомогою 

масштабування  і обертання з  а допомогою хвильового вектор  а 𝑘𝜇,𝑣. Кожне ядро - 

добуток гауссової згортки  і комплексної хвильової площини, тод  і  як перши  й терм 

 в квадратних дужках  в (9) визнача  є коливальн  у частин  а ядр  а,  а други й терм 

компенсу є значення постійного струму. Параметр сигм  а - стандартне відхилення 

ширини гаусової згортки від довжини хвилі. У більшост  і випадкі  в, дослідники 

використовують вейвлети Габор  а  з п'ятьм  а різни  ми масштаба  ми, v ∈ {0, ..., 4},  і 

вісьмом  а орієнтація  ми, μ∈ {0, ..., 7} [16-18]. Н а рисунк  у 3.6 показан  а реальн  а 
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частин  а ядер Габор  а н а 5 масштабних   рівнях  і  в 8 напрямках,  а також їх 

величини для наступних параметрів: 

𝜎 = 2𝜋, 𝑘𝑚𝑎𝑥 =
𝜋

2
, 𝑓 = √2. 

Обробк а зображення фільтром Габор  а досягається шляхом усереднення 

значень оброблюваного зображення з  а деякою област  і  в кожні й точці. Відповідно, 

накладення фільтр  а Габор  а н а зображення ма  є вигляд (16): 

𝐼(𝑥, 𝑦) =
1

𝑛2
∑ ∑ 𝐼 (𝑥 −

𝑛

2
+ 𝑖, 𝑦 −

𝑛

2
+ 𝑗) ∙ 𝐺(𝑖, 𝑗),𝑛

𝑗=1
𝑛
𝑖=1     (3.5) 

де 𝐼(𝑥, 𝑦) - інтенсивність вихідного зображення  в точц  і (x, y), 𝐼′(𝑥, 𝑦) - 

інтенсивність нового зображення  в точц  і (x, y), 𝐺(𝑖, 𝑗) - значення функції Габор  а 

𝑖𝜖[0, 𝑛], 𝑗𝜖[0, 𝑛] 

 

 

Рисунок 3.6 - Представлення вейвлето  в Габора 

 

Подання вейвлеті  в Габор  а для зображення - це згортк  а зображення  з 

сімейством ядер Габор  а, використовуючи рівняння (8). Неха  й I (z) - розподіл 

рівні в сірого зображення. Результат конволюції зображення I  і 𝛹𝜇,𝑣(𝑧) 

визначається  як (3.6): 

𝑂𝜇,𝑣 = 𝐼(𝑧) ∗ 𝛹𝜇,𝑣(𝑧)     (3.6) 

де z = (x, y)  і ¿познача  є оператор конволюції (згортки). Застосовуючи теорем  у 

згортки, швидке перетворення Фур'  є (ШПФ) використовується для отримання 

результат у операції згортки. Рівняння (18) - визначення конволюції чере  з ШПФ. 
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𝐼{𝑂𝜇,𝑣(𝑧)}𝐼{𝐼(𝑧)}𝐼{𝛹𝜇,𝑣(𝑧)}     (3.7) 

𝑂𝜇,𝑣(𝑧) = 𝐼
−1 {𝐼{𝐼(𝑧)}𝐼{𝛹𝜇,𝑣(𝑧)}}    (3.8) 

де I  і 𝐼−1 позначають перетворення Фур'  є  і зворотне перетворення Фур'  є 

відповідно. 

Приклад результат  у згортки зображення  з фільтра  ми Габор  а представлени  й 

н а малюнк у 3.7. Вихідн  і значення згорток виявляють здібност  і просторової 

орієнтації  і селективності. Так  і характеристики роблять стійк  і локальн  і 

особливост  і, як і під  ходять для візуального розпізнавання. Надал  і,  ми позначимо 

𝑂𝜇,𝑣(𝑧) величин  у виході в операції згортки. 

 

3.5 Архітектур а згорткової не  йронної мережі 

 

В робот  і бул  а реалізован  і  і використан  і модел  і згорткової не  йронної мереж  і 

 з наступною архітектурою. 

Що містить 9 шарі в (таблиця 2.1),  з яких один згорткови  й  і один 

субдискретизуючи  й шар («проста» архітектура). Фільтри першого загорткового 

шар  у само  навчання. Навчання мереж  і вироблялося протягом 400, 1000  і 10000 

епох. 

Що містить 9 шарі  в (таблиця 2.1),  з яких один сверточних  і один 

субдіскретізірующі й шар («проста» архітектура). Фільтри першого сверточного 

шар  у - фільтри Габора. Навчання мереж  і вироблялося протягом 400, 1000  і 10000 

епох. 

Що містить 14 шарі в (таблиця 2.2),  з яких дв а згортальних шар  у  і дв  а 

субдіскретізірующіх шар  у («ускладнена» архітектура). Фільтри першого 

сверточного шар  у само  навчання. Навчання мереж  і вироблялося протягом 400, 

1000  і 10000 епох. 

«Складна» архітектур  а - з  а основ  у взят  а мереж  а AlexNet 

Розглянемо докладніше характеристики шарі  в сверточное мереж  і, 

наведених  в таблиц  і 3.1. 
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Рисунок 3.7 - Одне і з зображень вибірки  і 40 виході в операції згортки 

 

Перши  й шар використаної не  йронної мереж  і - Image Input. Йом  у н а вхід 

подається зображення розміром 32 × 32 пікселя, про якого йдеться функція, що 

викону  є попередню обробк  у зображення. 

Други  й шар використаної не  йронної мереж  і - сверточних. Йом  у н а вхід 

подається зображення розміром 32 × 32 пікселя, про якого йдеться  в згортк  а 

розміром 32 × 32. Кількість використаних фільтрі  в - 40. В якост  і фільтрі в даного 

шар  у були використан  і фільтри Габор а  в одном  у  з варіанті  в мереж  і  з «простий» 

архітектурою. Розмір вихідних карт ознак даного шар  у сставляет 32 × 32 пікселів. 

Треті  й шар - ReLU. Завдання третього шар  у - застосування не  лінійної функції. 

Четверти  й шар - шар Субдіскретізація. У дані й архітектур  і мереж  і 

використовується MaxPool шар, вибір здійснюється між 3-м  а сусідні  ми 

пікселями. 

П'яти й шар розглянутої не  йронної мереж  і - повнозв'язн  у шар, що містить 

100 не  йронів. Як функції активації даного шар  у, для класифікації більш ніж н  а 

дв а класи, бул  а обран  а softmax-функція вид  у (3.9): 
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𝑃(𝑐𝑟 ∨ 𝑥, 𝜃)=
𝑃(𝑥,   𝜃∨𝑐𝜏)𝑃(𝑐𝜏)

∑ 𝑃(𝑥,   𝜃∨𝑐𝑗)
𝑘
𝑗=1 𝑃(𝑐𝑗)

=
𝑒𝑎𝜏(𝑥,𝜃)

∑ 𝑒𝑎𝜏(𝑥,𝜃)𝑘
𝑗=1

           (3.9) 

 

де 0 ≤ 𝑃(𝑐𝜏 ∨ 𝑥, 𝜃) ≤ 1, ∑ 𝑃(𝑐𝑗 ∨ 𝑥, 𝜃) = 1, 𝛼𝜏 = ln(𝑃(𝑥,   𝜃 ∨ 𝑐𝜏)𝑃(𝑐𝜏)) ,
𝑘
𝑗=1

𝑃(𝑥,   𝜃 ∨ 𝑐𝜏) - умовн а ймовірність даного клас  у 𝜏,  а 𝑃(𝑐𝜏) - апріорн  а ймовірність 

класу. 

 

Таблиця 3.1 - Шари CNN  з «простою» архітектурою 

№ 

сло

я 

Название 

слоя 

 в программе 

Тип слоя Характеристики 

1 'imageinput' Image Input 32x32x1 images with 'zerocenter' 

normalization 

2 'conv' Convolution 40 32x32x1 convolutions with stride [1 

1] and 

padding [0 0] 

3 'relu' ReLU ReLU 

4 'maxpool' Max Pooling 3x1 max pooling with stride [2 2] and 

padding 

[1 0] 

5 'fc' Fully Connected 100 fully connected layer 

6 'softmax' Softmax Softmax 

7 'fc_1' Fully Connected 3 fully connected layer 

8 'softmax_1' Softmax Softmax 

9 'classoutput' Classification 

Output 

cross-entropy with 'flaw', 'not-defect', 

and 1 

other classes 
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Функція softmax також відом  а  як нормалізован  а експонент а  і  може 

розглядатися  як мульти  класове узагальнення для логістичної сігмоідної функції 

[30]. 

Шости  й шар - Softmax. 

Сьоми  й шар - повнозв'язн  у шар, що містить 3 не  йрона.  

Восьми й шар - Softmax. 

Дев'яти  й шар - повнозв'язни й шар класифікації. Для завдань багато  класової 

класифікації MATLAB присвою  є кожном  у вход  у один  з k взаємовиключних 

класі  в [29]. Функція втрат (помилок) для цього випадк  у  є функцією взаємної 

ентропії для схе  ми кодування 1  до k [30]  і обчислюється з  а формулою (10): 

𝐸(𝜃) = −∑ ∑ 𝑡𝑖𝑗 ln 𝑦𝑖(𝑥𝑖 , 𝜃),
𝑘
𝑗=1

𝑛
𝑖=1                        (3.10) 

де θ - вектор параметрі в, 𝑡𝑖𝑗 - індикатор того, що i-и й зразок належить j-м  у клас  у, 

𝑦𝑖(𝑥𝑖, 𝜃) - вихідни  й вектор для i-го зразка. Вихід 𝑦𝑖(𝑥𝑖 , 𝜃)  може бути 

інтер  претовани  й  як ймовірність того, що не  йронн  а мереж  а асоцію  є i-и й вхід  з j-

им класом, тоб  то 𝑃(𝑡𝑗 = 1 ∨ 𝑥𝑗). 

Функція активації вихідного шар  у - softmax (21): 

𝑦𝜏(𝑥)=
𝑒𝛼𝜏(𝑥)

∑ 𝑒
𝛼𝑗(𝑥)𝑘

𝑗=1

                                                  (3.11) 

де 0 ≤ 𝑦𝜏 ≤ 1, ∑ 𝑦𝑗 = 1
𝑘
𝑗=1 . 

Для кожного елемент  а x вхідни  й вибірки MATLAB нормалізу є x, 

використовуючи формул  у (3.11): 

𝑥 =
𝑥

(𝐾+
𝛼+𝑠𝑠

𝑤𝑖𝑛𝑑𝑜𝑤𝐶ℎ𝑎𝑛𝑛𝑒𝑙𝑆𝑖𝑧𝑒
)
𝛽                                                (3.11) 

де 𝐾,𝛼 т а 𝛽 - гіперпараметри, ss - сум  а квадраті  в елементі в  у вікн і нормалізації. 

Ця формул  а трохи відрізняється від представленої  в [30]. Ми можемо отримати 

аналогічн  у формул  у, помноживши значення 𝛼 н а windowChannelSize. 

Структур  а мереж  і AlexNet приводиться н  а рис 3.8. Мереж  а AlexNet містить 

вс  і розглянут і раніше види шарі в, але  в набага  то більші й кількості. 



69 

 

 

Рисунок 3.8 – Архітектур  а модифікованої мереж  і AlexNet 

 

3.6 Математичн а модель згорткової не  йронної мережі 

 

Для опис  у математичної модел  і даної не  йронної мереж  і будемо 

використовувати так  і позначення. 

Під l∈ [1; L] будемо розуміти розглянути  й  в дани  й момент шар не йронної] 

мереж  і, де L = 2𝛼 + 2, 𝛼∈Z - кількість шарі в  в мережі. З  а 𝑁𝑙 

позначимо кількість карт ознак н  а шар  і l,  а з  а 𝑓𝑙 - функцію активації розглянутого 

шар  у l. Також під змінної 𝑦𝑛
𝑙  будемо розуміти n- у карту 

ознак н  а шар  і l[7]. 

Введемо  в розгляд згорткови  й шар l. У подібні й архітектур  і не  йронної 

мереж  і l приймається не  парним числом, тоб  то l = 1,3, ..., 2 𝛼 + 1. Тод  і для карти 

ознак n матиме місце   наступне: 
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𝑤𝑚𝑛
𝑙 = {𝑤𝑚𝑛

𝑙 (𝑖, 𝑗)} - згортк а, що застосовується  до карти ознак m шар  у (l-1) н а 

шар  і l  з картою ознак n; 

𝑏𝑛
𝑙  - порогов і значення, що приєднуються  до карти ознак n н  а шар  і l; 

𝑉𝑛
𝑙 - список всіх рівні  в шар  у (l-1), як і з'єднуються  з картою ознак n шар  у l. 

Таким чином, карт  а ознак n згорткового шар  у l буде обчислюватися так: 

𝑦𝑛
𝑙 = 𝑓𝑙 (∑ 𝑦𝑚

𝑙−1
𝑚∁𝑉𝑛

𝑙 ⨂𝑤𝑚𝑛
𝑙 + 𝑏𝑛

𝑙 ),                 (3.12) 

де під оператором ⊗ розуміється математичн  а операція двовимірної згортки. 

Припустимо, що розмір вхідних карт ознак 𝑦𝑚
𝑙−1 дорівню  є 𝐻𝑙−1× 𝑊𝑙−1,  а 

розмір застосовуваної  до них згортки 𝑤𝑚𝑛
𝑙  дорівню є 𝑟𝑙× 𝑐𝑙, тод і розмір вихідни  й 

карти ознак 𝑦𝑛
𝑙  обчислюється  як див. Рисунок 3.8 

Введемо  в розгляд субдискретизуючи  й шар l. У згорткової не  йронної 

мереж  і l прийня  то приймати парним числом, тоб  то l = 2,4, ..., 2 𝛼. Для карти ознак 

n введемо так  і позначення: 𝑤𝑚𝑛
𝑙  - фільтр, яки  й застосовується  до n н  а шар  і l,  і 𝑏𝑛

𝑙  - 

додаткове порогове значення. 

Дал  і будемо діяти наступним чином: розділимо карт  у ознак n (l-1) -ого шар  у 

н а не  пересічн  і блоки розміром 2 × 2 пікселя. Потім підсумуємо значення чотирьох 

пікселі в  в кожном  у блоц  і  і  в результат і отримаємо матрицю 𝑧𝑛
𝑙−1 = {𝑧𝑛

𝑙−1 (i, j)}, 

елемента  ми якої будуть відповідн  і значення сум. Таким чином, формул  а для 

обчислення значень елементі  в матриц  і матиме таки  й вигляд: 

𝑧𝑛
𝑙−1 = 𝑦𝑛

𝑙−1(2𝑙 − 1,2𝑗 − 1) + 𝑦𝑛
𝑙−1(2𝑙 − 1,2𝑗) + 𝑦𝑛

𝑙−1(2𝑙, 2𝑗 − 1) + 𝑦𝑛
𝑙−1(2𝑙, 2𝑗) 

Карт а ознак n субдіскретізірующего шар  у l обчислюється  як (25): 

𝑦𝑛
𝑙 = 𝑓𝑙(𝑧𝑛

𝑙−1 × 𝑤𝑚,𝑛
𝑙 + 𝑏𝑛

𝑙 )     (3.13) 

З авдяки представленим вище міркуванням ста  є можливим порахувати розмір 

𝐻𝑙× 𝑊𝑙  карти ознак 𝑦𝑛
𝑙  субдіскретізіруючого шар  у l (див. рисунок 3.9  і формул  у 

(3.14)):  

𝐻 =
𝐻𝑙−1

2
, 𝑊 =

𝑊𝑙−1

2
          (3.14) 
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Рисунок 3.9 - Схем  а згорткового шар  у l 

 

Введемо  в розгляд вихідни  й шар L, що складається  з одиничних не  йронів. 

Приймемо з  а 𝑁𝐿 - кількість не  йроні в н а даном  у шарі. Як  і при розгляд  і 

попередніх шарі в, позначимо з  а 𝑤𝑚,𝑛
𝐿  - фільтр, яки  й застосовується  до карт і ознак 

m останнього сверточного шар  у для отримання переход  у  до не  йрон  а n вихідного 

шару. Неха  й 𝑏𝑛
𝐿 - порогове значення, яке додається  до не  йрон а n. 

 

Рисунок 3.10 – Схем  а субдискретизуючого шар  у l 

 

Таким чином, виходом згорткової не  йронної мереж  і  є вектор такого 

вигляду: y = {𝑦1
𝐿, 𝑦2

𝐿, ..., 𝑦𝑁𝑙
𝐿 }. 
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3.7 Навчання загорткової не  йронної мережі 

 

Основною метою навчання більшост  і не  йронних мереж, призначених для 

вирішення завдань розпізнавання  є мінімізація функціонал  у помилки  в перебіг  у 

декількох епох [32]. Як  і класичн  і архітектури не  йронних мереж, згортков  і 

не  йронн  і мереж  і «навчаються» з  а допомогою метод  у зворотного поширення 

помилки, модифікації стохастичного градієнтного спуску. 

Неха  й навчальн  а множин а містить P зображень. Позначимо  як 𝑋𝑃 p-е 

зображення  з навчальної множини,  а з  а 𝑇𝑛
𝑃 - бажани  й p-и й вихід системи. Тод  і 

функціонал помилки визначається  як (3.15): 

𝐸(𝑤) = −𝑇𝑛
𝑃 ∙ log 𝑌𝑛

𝑃     (3.15) 

де 𝑌𝑛
𝑃 - вихід не  йронної мережі. 

Для мінімізації розглянутого вище функціонал  у помилки (28) не  обхідно 

обчислити його градієнт, для цього буде потрібно знайти приватн  і похідн  і по 

основним параметрам мережі. 

Для кожного не  йрон  а (i, j) карти ознак n шар  у l, l = 1, .. L, приватн  а похідн  а 

по зваженої сум  і 𝑠𝑙, 𝑃𝑛(𝑖,𝑗) (i, j), де n = 1, ..., 𝑁𝑙, I = 1, ... , 𝐻𝑙, j = 1, ..., 

𝑊𝑙  ма  є вигляд (3.16):  

𝛿𝑛
𝑙 , 𝑝(𝑖, 𝑗) =

𝜕𝐸

𝜕𝑠𝑛
𝑙 ,𝑝(𝑖,𝑗)

     (3.16) 

Можн а висловити похідн  у (2) чере  з функцію активації шару. Для вихідного 

шар  у L (2) буде мати вигляд (30): 

𝛿𝑛
𝑙 , 𝑘(𝑖, 𝑗) =

1

𝑃×𝑁𝑙
∙ 𝑒𝑛

𝑝
∙ 𝑓(𝑠𝑛

𝑙 , 𝑝)     (3.17) 

де 𝑒𝑛
𝑝

=𝑌𝑛
𝐿,𝑝
− 𝑇𝑛

𝑝
 

Для згорткового шар  у l = 2 a + 1 (2) буде мати вигляд (3.18): 

𝛿𝑛
𝑙 , 𝑝(𝑖, 𝑗) = 𝑓𝑖

′[𝑠𝑛
𝑙 , 𝑝(𝑖, 𝑗)] × 𝛿𝑛

𝑙+1𝑝(𝑖′, 𝑗′) × 𝑤𝑚,𝑛
𝑙+1𝑝 ,  (3.18) 

Використовуючи обчислен  і похідн  і (3), (4), (5), можн  а обчислити градієнт 

функції помилки мереж  і (1) для кожного шар  у з  а параметра  ми 𝑤𝑚,𝑛
𝑙   і 𝑏𝑛

𝑙  

Градієнт для вихідного шар  у L (3,18): 
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𝜕𝐸

𝜕𝑤𝑚,𝑛
𝑙 =∑ 𝛿𝑛

𝑙𝑃
𝑝=1 , 𝑝𝑚

𝑙−1, 𝑝 ∙
𝜕𝐸

𝜕𝑏,𝑛
𝑙 − ∑ 𝛿𝑛

𝑙𝑃
𝑝=1 , 𝑝      (3.18) 

де m = 1,2, ..., 𝑁𝑙−1, n = 1,2, ..., 𝑁𝑙. 

Градієнт для згорткового шар  у l = 2 a + 1 (3.19): 

𝜕𝐸

𝜕𝑤𝑚,𝑛
𝑙 =∑ 𝛿𝑛

𝑙𝑃
𝑝=1 , 𝑝(𝑖, 𝑗) ∙ 𝑦𝑚

𝑙−1, 𝑝 ∙
𝜕𝐸

𝜕𝑏,𝑛
𝑙 − ∑ ∑𝛿𝑛

𝑙 , 𝑝(𝑖, 𝑗)𝑃
𝑝=1   (3.19) 

де m = 1,2, ..., 𝑁𝑙−1, n = 1,2, ..., 𝑁𝑙 

В основ  і метод  у зворотного поширення помилки лежить стохастически  й 

градієнтни  й спуск: настройк  а параметрі в мереж  і для досягнення мінімум  у функції 

помилки проводиться після одного випадково обраного навчального зразк  а, 

пред'явленого мереж  і  і мінімізація здійснюється  в напрямк  у антіградіента. Таким 

чином, оновлення ваг здійснюється відраз  у після обчислення градієнт  а для 

поточного елемент  а навчальної вибірки (3.20). 

∆𝑤=−𝑎 ∙ ∇𝐸𝑝     (3.20) 

де α> 0 - швидкість навчання мережі. 

Н а першом  у кроц  і задаємо довільн  і значення вагових коефіцієнтів. Потім 

передаємо сигнал  в мереж  і  в прямом  у напрямку. Н  а цьом  у ж етап  і обчислюємо 

значення функції помилки для вихідного шару. 

Другим кроком навчання мереж  і  є поширення помилки, отриманої н  а 

попередньом  у етап і, від вихідного шар  у  до попередніх. При цьом  у відбувається 

обчислення нових значень ваг  і порогі в для кожного вход  у не  йрон  а  з 

використанням градієнтного спуск  у (3.21): 

𝑤′ = 𝑤 + 𝑎 ∙
𝜕𝐸

𝜕𝑤
;  𝑏′ = 𝑏 + 𝑎 ∙

𝜕𝐸

𝜕𝑏
   (3.21) 

де 
𝜕𝐸

𝜕𝑤
, 
𝜕𝐸

𝜕𝑏
 розраховуються з  а формула  ми (33), (34), (35)  і (36). 

Таким чином, при побудов  і згорткової не  йронної мереж  і  в дані й робот  і, 

стоял  а мет а - мінімізувати функцію втрат E (w) з  а рахунок вибор  у параметрі  в, що 

настроюються навченою систе  ми w. E (w) явля  є собою арифметичне середн  є 

функці й вид  у (3.22): 

𝐸𝑝 = 𝑇(𝑇𝑝, 𝐹(𝑤, 𝑍𝑝))       (3.22) 
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де 𝑍𝑝 - p-и й вхід систе  ми, 𝑇𝑝 - не відповідність між бажаним виходом систе  ми для 

𝑍𝑝  і значенням, яке вида  є не  йронн а мережа.  

При навчанн  і згорткової не  йронної мереж  і  в MATLAB можн  а налаштувати 

бага  то параметрі в процес  у навчання. Розглянемо ц  і параметри більш докладно. 

Перши  й  і найважливіши  й параметр - метод навчання. В якост  і метод  у навчання 

прийня  то використовувати метод стохастичного градієнтного спуск  у  з імпульсом 

(Stochastic Gradient Descent with Momentum, SGDM). Необхідно вказати 'sgdm'  як 

SolverName  у виклик  у trainingOptions. SGDM оновлю  є ваги  і зміщення, роблячи 

не  велик  і кроки  в напрямк  у антіградіент  а функції втрат, що  б мінімізувати втрати. 

Він оновлю  є параметри з  а допомогою підмножини даних н  а кожні й ітерації. Ц  і 

підмножини називаються мін  і пакетом (mini-batch). Розмір mini-batch можн  а 

вказати, використовуючи параметр MiniBatchSize  в trainingOptions. Чим більше 

розмір mini-batch, тим швидше відбувається навчання, але нижче якість. З  а 

замовчуванням  в MATLAB значення mini-batch одно 128. Для кращої якост  і 

навчання воно було зменшено  до 16. 

Кожн а оцінк  а градієнт  а  з використанням mini-batch називається итерацией. 

А повни  й прохід по всьом  у набор  у даних називається епохою навчання. 

Максимальн  а кількість епох навчання також  є параметром, яки й можн а 

налаштувати. Оптимальним виявилося кількість епох навчання рівне 400 для 

ускладненою структури сверточное мереж  і  і 1000 для простої структури 

сверточное мережі[27]. 

Параметр імпульс  у - це спосі б запобігти коливання алгоритм  у 

стохастичного градієнтного спуск  у уздовж шлях  у найшвидшого спуску. Як 

правило, значення з  а замовчуванням для цього параметр  а дорівню є 0.9. 

Можн а вказати глобальн  у швидкість навчання (global learning rate) з  а 

допомогою аргумент  у 'InitialLearnRate'  в trainingOptions. Значення з  а 

замовчуванням цього параметр  а дорівню є 0.1, але можн  а вибрати  і менше 

значення. З  а замовчуванням, trainNetwork використову є це значення протягом 

усього процес  у навчання, однак можн  а змінити його, примножуючи його чере  з 

певного кількість епох н  а деяки  й коефіцієнт. Замість того, що  б використовувати 
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не  велик  у фіксован  у швидкість навчання протягом усього навчання, можн  а 

вибрати більш висок  у швидкість навчання н  а початк  у навчання  і поступово 

зменшувати це значення під час оптимізації, що  може допомогти скоротити час 

навчання, однак більш дрібн  і кроки  до оптимального значення  в мір у 

проходження навчання дадуть кращ  у якість  в кінц і навчання. Якщо  ми хочемо, 

зменшують швидкість навчання, вар  то використовувати аргумент 

'LearnRateSchedule' з  і значенням 'piecewise'. Після вибор  у цієї опції trainNetwork з  а 

замовчуванням примножу є початков  у швидкість навчання н  а 0.1 кожн  і 10 епох. 

Про  те, можн а вказати коефіцієнт, з  а допомогою якого можн  а зменшити 

початков у швидкість навчання  і кількість епох, чере  з яке відбувається множення 

з  а допомогою параметрі в 'LearnRateDropFactor'  і 'LearnRateDropPeriod'. 

 

3.8 Опис бази зображень 

 

Для тестування розроблених алгоритмі  в розпізнавання бул  а використан  а 

згенерувал  а баз  а даних, що містить зображення дефекті  в  і поверхонь бе  з 

дефекті  в,  а також відповідн  і їм мітки. Для навчання класифікаторі  в було 

використано 1500 зображень,  з яких 900 зображень використовувалися  в якост і 

навчальної вибірки, 600 зображень використовувалися  в якост і тестової вибірки. 

Розмір кожного зображення становить 32 × 32 пікселя. Кожен піксель зображення 

кодується числом  в інтер  вал  і [0; 255], де 0 відповіда  є чорном  у кольор  у,  а 255 - 

біло  му. 

Попере  дня обробк а зображень не  обхідн  а для досягнення максимальної 

точност і розпізнавання системи. З урахуванням предобработки вхідних зображень 

не  йронн  а мереж  а буде инвариантн  а  до не  значних спотворень, таким  як шу  ми, 

поворот  і масштабування. Передобробк  а зображення здійснювалася  в 3 етапи. 

- Попере  дня обробка: переклад зображення  в відтінки сірого, згладжування 

зображення з  а допомогою медіанного фільтр  у  і видалення шуму. 

-   Детекція ймовірних місць розташування дефектів. 
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- Додатков  а обробк а подокн а зображення: адаптивн  а еквалізація гістогра  ми, 

нормалізація даних. Перед подачею зображення н  а Feed-Forward MLP також 

додатково проводилася згортк  а зображення  з фільтра  ми Габора. 

Так  як зручніше працювати  з напів тоновим зображенням (менше 

розмірність, менши  й обсяг вхідних даних),  то вхідне зображення (якщо воно 

RGB) перетворюється  в відтінки сірого з  а допомогою функції rgb2gray (I), де I - 

вихідне зображення. 

Для згладжування зображення використовувався медіанни  й фільтр 

представлени  й  в пакет і Image Processing Toolbox функцією medfilt2 (I), де I - 

вихідне зображення. Також функція medfilt2  є ефективним засобом фільтрації 

шум  у тип  у «salt and pepper». Для даного клас  у шум  у ця не  лінійн  а фільтрація 

зазвича  й да  є кращ  і результати, ніж фільтрація н  а основ і операції згортки. 

Медіанн  а фільтрація  є окремим випадком рангової фільтрації, описаної нижче. 

Як маски фільтр  а використовується матриця розмір  у 3 × 3 (якщо вхідне 

зображення не   задовольня  є умовам застосування маски, для того, що  б розміри 

вхідного  і вихідного зображень були однаков  і, вхідне зображення тимчасово 

доповнюється не  обхідною кількістю рядкі  в  і стовпі в нульових пікселів). Піксел  і 

вихідного зображення  у відтінках сірого, як  і відповідають усім елементам маски 

фільтр  а становлять упорядкован  у послідовність A. пікселі в D (r, c), де r  і  з - 

координати поточного положення центрального елемент  а маски, присвоюється 

значення медіани послідовност  і А. Операція застосовується не  рекурсівние для 

всіх положень маски [11]. 

Перевіряти кожного подокно (розмір  у 32 × 32) вхідного зображення (розмір 

якого  може дуже великим)  з метою класифікації з  а допомогою не  йронної мереж  і 

вкра  й не  ефективно. Том  у хотілося  б вгадати місце   розташування дефект  у, що  б не   

перевіряти кожне можливе місце  . Після деякого тестування,  ми прийшли  до 

висновк у, що для ефективної детекції можливих місць розташування дефекті  в 

можн а виміряти мір  у схожост і (ступеня кореляції) двох зображень: дефект-

подібного способ  у (заздалегідь відомого зображення)  і вхідного зображення. 

Надал  і будемо називати дефектоподобни  й обра  з шаблонним (типовим) дефектом. 
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В результат і було використано дв  а шаблонних дефекту: один  з яскравим фоном, 

други  й  з темним (чорним) фоном. 

Для простоти будемо вважати взаємн  у кореляцію свертко  й, але бе  з 

поворот у ядра. Перед проведенням згортки зображення  і шаблонн  і дефекти 

не  обхідно нормалізувати (про процес нормалізації буде розказано далі). У matlab 

для обчислення згортки двовимірних масиві  в X  і Y використовується функція 

conv2 (X, Y), як  а проводить обчислення з  а такою формулою (3.23): 

𝐶(𝑗, 𝑘) =  ∑ ∑ 𝑋(𝑝, 𝑞)𝑌(𝑗 − 𝑝 + 1, 𝑘 − 𝑞 + 1)𝑞𝑝   (3.23) 

де p  і q пробігають вс  і значення, як  і призводять  до коректним звернення  ми з  а 

індекса  ми для 𝑋(𝑝, 𝑞) т а 𝑌(𝑗 − 𝑝 + 1, 𝑘 − 𝑞 + 1). 

Після того,  як  ми провели операцію згортки для обох шаблонних дефекті  в і з 

зображенням, використовуємо функцію imregionalmax (I), де I - вихідне 

зображення, як  а визнача  є локальн  і максиму  ми масив у I. Результат роботи функції 

imregionalmax - бінарне зображення, що збігається з  а розміром  з вихідним, н  а 

яком  у біль шість пікселі в - нул  і,  і тільки кільк  а - одиниц  і, як і відповідають 

розташуванню локальних максимумів. Локальн  і максиму ми  є зв'язкови  ми 

компонента  ми пікселі в  з однакови  ми значення  ми інтенсивност  і t, чиї зовнішн  і 

піксел  і мають значення менше ніж t. Потім зображення  з локальни  ми 

максимума  ми для обох результаті в згортки  з шаблонни  ми дефекта  ми об'єднуємо 

 в одне (що  б бути впевнени  ми, що  ми не   втратили ніяких важливих точок). 

 

 

Рисунок 3.11 - Алгоритм виявлення можливих місць розташування дефектів 
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В цілом  у процес детекції можливих місць розташування дефекті  в наведено 

н а рис. 3.11. 

Для кращої якост  і роботи алгоритмі в все вхідн  і дан  і не  обхідно 

нормалізувати. Найбільш популярни  й діапазон для нормалізації [-1; 1], але можн  а 

використовувати  і будь-яки  й інши й діапазон. 

Однак бажано, що  б вибрани  й діапазон бу в симетрични  й що до нуля. Для 

нормалізації скористаємося такою формулою (3.24): 

𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 = 2(
𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡−𝑚𝑖𝑛

𝑚𝑎𝑥−𝑚𝑖𝑛
− 0.5)     (3.24) 

 

де max = max (max (input)), min = min (min (input)) 

Ми можемо мати з  а фактом одне  і  те ж зображення, але  з різно  ю 

контр  астністю (C)  і яскравістю (B). Значення кожного пікселя зображення 

розраховується з  а формулою (3.25): 

pixelvalue =C ⋅ pixel valueold + B    (3.25) 

де pixelvalue - поточне значення пікселя зображення, C - контр астність, 

B - яскравість, pixelvalueold - значення пікселя зображення  до накладення певної 

яскравост і  і контр  астності. У простом  у випадк у C  і B фіксован  і для всіх пікселі в 

подокн  а зображення. Чим більше яскравість зображення, тим більш  і значення 

приймають піксел  і  в напів тоновом  у зображенні. Том  у змінюючи лінійно значення 

рівня сірого пікселя,  ми отримуємо  те ж зображення, то  й же дефект, але темніше 

або яскравіше вихідного. Погано  те, що не  йронн  а мереж  а буде бачити дв  а різних 

зображення, хоч  а людськи  й зір  і мозок бачать одне  й  те саме зображення, але  з 

різно  ю яскравістю. 

Гістограм  а - це дис  кретн а функція f (x), явля  є собою 

розподіл яскравост  і пікселі  в зображення  і задається з  а формулою (3.26): 

𝑓 (𝑥) =
𝑛𝑖

𝑛
       (3.26) 

де 𝑛𝑖 - число пікселі в  з яскравістю i (i = 0 ... 255), n - загальн  а кількість пікселів. 

Змін а контр  астност і  і яскравост  і насправд  і схоже н  а змін у освітленості. Але 

якщо освітленість змінюється фізично (змінюється джерело світл  а  і його 
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інтенсивність),  то це відбувається швидше з  а все не  лінійно,  і освітленість для 

різних частин зображення буде різно  ю (рисунок 3.3). Є дв  а шляхи вирішення цієї 

проблеми. Перши  й шлях: моделювання фонового освітлення зображення. В цьом  у 

випадк у усредняется освітленість всього зображення або його подокн  а чи 

застосовуються фільтри н  а зразок фільтр  а Гаусс  а (якщо  ми віднімемо відповідь 

фільтр  а для зображення  з зображення,  то отримаємо зображення бе  з вплив  у 

фонового освітлення). 

 

3.9 Метрики аналіз  у моделе  й  і результати окремих моделей 

 

У раз  і, коли стоїть завдання класифікації н  а 3  і більше класі в,  то природним 

способом вимірювання якост  і класифікації  є матриця помилок. Дан  а метрик а 

характеризу  є здатність класифікатор  а вірно визначати клас для об'єкті  в, по ні й 

також легко зрозуміти, як  і класи дис  кримінуються  і н  а чию користь, таке 

можливо, наприклад, при не  збалансованост і вибірки. Метрик  а  є матрицею, по 

рядках якої розташовуються справжн  і класи об'єкті в,  а по стовпцях  то, що було 

передбачене класифікатором. В результат  і виходить точн  а картин  а того,  як 

класифікатор розділя  є об'єкти, скільки об'єкті в було класифіковано вірно,  а 

скільки не  вірно. 

Для розрахунк у метрик точність  і AUC використовувалася частин  а 

тренувального датасета. В результат  і точність розпізнавання н  а тестовом  у без  ліч і 

реалізованої  і використаної  в дані й робот і модел  і сверточное не  йронної мереж  і 

склал  а 94,5% (рисунок 3.12  і таблиця 3.3). 

В процес  і навчання згортальних не  йронних мереж  в MATLAB можн  а 

відстежити,  як змінювалися точність Mini-batch  і величин  а втрат  в залежності 

від ітерації  і епохи навчання,  а також побачити скільки час  у займал  а т а чи інш  а 

епох  а навчання. Для CNN  з простою архітектурою  і само  навчання фільтра  ми,  а 

також для CNN  з ускладненою архітектурою дан  і  у вигляд  і таблиць представлен  і 

 в додатк  у 2. Як приклад не  велик а таблиця даних наводиться нижче,  а також 
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графік залежност  і розмір  у помилки від кількост  і епох не  йронної мереж  і для CNN 

 з простою архітектурою (рисунок 3.12). 

 

 

Рисунок 3.12 Графік залежност  і помилки від кількост  і епох не  йронної мережі 

 

Отриман  і матриц  і помилок для CNN  з простою архітектурою (Рисунок 3.13 

 і Рисунок 3.14)  і для CNN  з ускладненою архітектурою (Рисунок 3.15). 

 

Рисунок 3.13: Матриця помилок для CNN  з простою архітектурою, само навчання 

фільтра  ми  і 100 епоха  ми навчання 
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Для згорткової не  йронної мереж  і  з простою архітектурою, само навчання 

фільтра  ми  і 20 епох навчання (мереж  а дообучалась, том  у спочатк  у точність Mini-

batch висок  а,  а величин а втрати - низька) нижче (див. таблицю 3.2) представлен  а 

інформація про процес навчання. Результати порівняння побудованих моделе  й з  а 

різни ми метрик якост і наведен  і  в таблиц  і 3.3. 

 

Таблиця 3.2 - Процес навчання CNN  з простою архітектурою протягом 20 епох 

Эпох а 

навчання 

 

Ітерац

ія 

Минули 

й час 

(сек.) 

Величин  а 

втрати 

Mini- 

batch 

Точність 

Mini- batch 

Темп 

навчання 

2 50 3.46 0.7213 82.97% 0.001000 

3 100 4.24 0.3253 89.62% 0.001000 

4 150 4.99 0.2814 91.22% 0.001000 

6 200 5.75 0.2318 91.22% 0.001000 

7 250 6.54 0.2214 92.01% 0.001000 

8 300 7.28 0.2111 92.76% 0.001000 

10 350 8.04 0.2016 92.77% 0.001000 

11 400 8.77 0.1511 92.94% 0.001000 

12 450 9.52 0.1217 93.32% 0.001000 

14 500 10.28 0.1219 93.35% 0.001000 

15 550 11.06 0.0820 93.71% 0.001000 

16 600 11.94 0.0422 94.23% 0.001000 

18 650 12.71 0.0488 94.21% 0.001000 

19 700 13.43 0.0423 94.22% 0.001000 

20 750 14.63 0.0424 94.22% 0.001000 
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Рисунок 3.14 - Матриця помилок для CNN  з простою архітектурою, фільтра  ми 

Габор  а для першого сверточного шар  у  і 400 епоха  ми навчання 

 

З а отриманою матриц  і помилок можн  а зробити висновок, що 90,2% 

дефекті  в першого вид  у (пора) були правильно класифікован  і  як пори. 88% 

дефекті  в другого вид  у (тріщини) були правильно класифікован  і  як тріщини. І все 

зображення, що не  містять дефекті  в, були правильно класифікован  і  як що не   

містять дефектів. З усіх передбачених мережею пір 93% вірн  і  і 7% пророкувань 

помилкові. З усіх передбачених мережею тріщин 94% вірн  і  і 6% пророкувань 

помилкові. З усіх передбачених мережею відсутносте  й дефекті в 91,4% вірн  і, 8,6% 

пророкувань помилкові. В цілом  у 92,7% пророкувань вірн  і  і 7,3% помилкові. 

 

 

Рисунок 3.15 - Матриця помилок для CNN  з ускладненою архітектурою  і 400 

епоха  ми навчання 
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Таблиця 3.3 - Метрики якост і для різних моделей 

Метрика CNN 

(прост а 

архітектур  а, 

само навчан

ня фільтри 

для першого 

сверточного 

шар у, 400 

епох 

навчання) 

CNN 

(Прост а 

архітектур  а, 

фільтри 

Габор  а для 

першого 

сверточного 

шар у, 400 

епох 

навчання) 

CNN 

(Ускладнен  а 

архітектур  а, 

само  навчанн

я фільтри 

для першого 

згорткового 

шар  у, 400 

епох 

навчання) 

Feed- 

Forward 

MLP + 

згортк  а 

зображенн

я  з 

фільтра  ми 

Габора 

SVM з 

набором 

функцій 

Точність 

(Accuracy) 

0.9450 0.9100 0.9910 0.8930 0.8600 

Час 

навчання 

(хв.) 

34,68 10,54 46,01 4, 34 1,02 

Час 

обробки 

одного 

дефект у 

(мс) 

250 249 263 320 300 

 

В даном  у розділ  і  ми розробили методик  у попередньої обробки вхідної 

зображення для якісної роботи використовуваних класифікаторі  в,  а також для 

ефективної детекції дефектів. Ми провели порівняльн  і тести розроблених моделе  й 

з  а кільком  а метрик якост  і, оцінили якість роботи досліджуваних алгоритмі  в 

розпізнавання  і визначили середні й час роботи програ  ми для обробки одного 

дефект у  і одного великого зображення  з декільком  а дефектами. 
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ВИСНОВКИ 

 

В перш  у черг  у  в робот і виконано аналі  з сучасних методі в розпізнавання 

зображень т  а створен  а класифікація типі в існуючих підході  в  до розпізнавання 

візуальних зображень.  

Таким чином можн  а зробити висновок, що існу є бага  то методі  в т а способі  в 

розпізнавання зображень з  а допомогою не  йронних мереж. Розпізнавання 

візуальних зображень т  а їх обробк  а це важки  й  і кропітки  й процес, але 

перспектив а таких техно  логі й дуже висока. Інструменти розпізнавання зображень 

мають  в соб  і реалізації складних алгоритмі в, що забезпечують швидк  у обробк у 

пікселі в зображень  і виведення результатів. З  а допомогою різних інструменті  в  є 

можливість реалізовувати методи розпізнавання візуальних зображень. На  ми було 

розгляну то популярніть т  а структур  у не  йронних мереж  і їх можливост і,  а ще 

кожен крок обробки вхідних даних. Том  у можн а сказати, що розпізнавання 

візуальних зображень  як напрямок комп’ютерних техно  логі й розвивається дуже 

швидко  і відкрива  є все нов і можливост і, як і широко застосовуються  в нашом  у 

повсякденном  у житті.  

По-друге  н а основ і аналіз  у  і обробки спеціальної літератури т  а інтер  нет 

ресурсі  в були опрацьован  і, виявлен  і  і застосован  і принципи  і знання  з теорії 

не  йробіології, не  йроінформатики, кібернетики, штучного інтелект  у, штучних 

не  йронних мереж  і не  йромережевої само організації, персептроні в, кластеризації 

т а категоризації об'єкті в, аналіз  у сцен, машинного розпізнавання образів. 

Н а підстав  і проведених досліджень можн  а впевнено сказати, що техно  логія 

розпізнавання візуальних зображень актуальн  а для компані й різно  го профілю. 

Сам  а техно  логія не    є новою, але завдяки том  у що зара  з  є можливість її технічної 

реалізації, вон  а набул  а такої популярності. В якост  і досліджуванної не  йронної 

мереж  і, мною обран  а згортков а не  йронн  а мереж а, її ефективність буде доведен  а  в 

третьом  у розділ  і данної роботи. 

По-трет є   у робот і розроблен  і  і досліджен  і різн  і модел  і для розпізнавання 

дефекті  в поверхонь металі в н а графічних зображеннях поверхонь. 
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Найкращ  у якість показа  в алгоритм н  а основ і згорткових не  йронних мереж. 

Особливістю даного алгоритм  у виявилося  те, що він стійки  й  до зміни освітлення 

т а куті  в повороту. 

Розроблено програм  у, що реалізу  є запропонован  і алгорит ми н  а мов  і 

MATLAB  з використанням пакеті в розширень Computer Vision System Toolbox, 

Image Processing Toolbox, Neural Network Toolbox  і Parallel Computing Toolbox. 

Реалізован  а програм  а дозволя  є оцінити якість запропонованих моделе  й,  а також 

розпізнати дефекти н  а вхідном  у зображенні. 

Розроблено методик  у експеримент   у,  в ход  і якого було встановлено оцінки 

якост і роботи алгоритмів. Алгорит  ми були протестован  і н а реальних 

зображеннях. Було встановлено, що згортков  а не  йронн  а мереж  а не  залежно да  є 

вірн  і відповід  і приблизно  в 95% випадкі в для «простої» архітектури  і  в 99,9% 

випадкі в для «ускладненої» архітектури, тод  і  як інш  і методи (наприклад, SVM, 

Feed Forward MLP) розпізнають 87% випадкі  в, внаслідок не  стійкост і алгоритм  у 

детектування  до певного вид  у шумів.  

В перспектив  і можн а використовувати навчен  і класифікатори при 

впровадженн  і н а конкретних промислових підприємствах  і реалізувати власн  і 

програ  ми, як і використовують навчен  і модел  і алгоритмі в класифікації  і 

детектування. 
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