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ЗАГАЛ1 іА ХАРАК'л 5РЯСТИКА РОБОТИ
АКТУАЛЬНІСТЬ теми. Останнє десятиріч^ характеризується 

впровадженням у різні галузі науки і техніки розробок, да пов'я­
зані з системами штучного інтелекту: від розпізнавання образі в до 
розробок експертних систем. Інтелектуалізація різних програмних 
засобів обробки інформації, розширення і вдосконалення можливос­
тей взаємодії людини з комп'ютером, розробка систем мультимєдіа з 
розвинутими підсистемами технічного зору, слуху, відтворення ін­
формації. а також введення інформації в ЕОМ за допомогою пера - 
все це потребує нових, по можливості універсальний засобів вирі­
шення задач штучного’ інтелекту. Багато дослідників пов’язують 
перспективи розробки таких систем з нейросітьовим підходом.

Амосовим к. II та його школою розроблено підхід до створення 
нейронних сіток, які можуть бути використані для вирішення широ­
кого кола задач штучного інтелекту. Такі штучні нейрони і сітки 
мають ієрархічну структуру. Головна ос 5ливість полягає в тому, 
ар будь-який елемент інформації в таких сітках репрезентується не 
окремим нейроном, а множино» нейронів, які виконуютг спільну 
функций Таку множину нейронів ми назвали нейрокним комплексом. 
Репрезентація інформації за допомогою нейронних комплексів мав 
переваги з точки зору атучного інтелекту через те, шо нейронна 
сітка певного розміру дозволяє запам'ятати більше інформаційних 
елементів, ніж кількість нейронів. Використання нейронних комп­
лексів дозволяє зберігати подібність об'єктів на всіх рівнях іє­
рархії. В системах штучного інтелекту, побудованих за дим принци­
пом, з'явиться можливість широкого використання аналогій. Здат­
ність до використання аналогій є однією з головних відмінностей 
природнього інтелекту від штучного і стримує подальший розвиток 
систем штучного інтелекту.

Властивості нейронних комплексів 1 можливості їх використан­
ня в системах штучного інтелекту практично не досліджені. _лр • 
пенню цих питань присвячена дисертація. Актуальність роботи по­
лягає в тому, шр вона вирішує коло питань, пов’язаних з важливою 
та малодослідженою проблемою в галузі створення нейросітьових 
систем штучного інтелекту.

МЕТА роботи: дослідження властивостей нейронних комплексів
та можливостей їх використання в нейронних сітках, орієнтованих 
на вирішення задач штучного інтелекту.

Для осягнення цієї мети по-оібно вирішити такі задачі:
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1. Лроаналізузз і проблеми штучного інтелекту і виділити ті

Э НИХ, ЯКІ I ЖКО розв'язати без допомоги нейронних СІТОК.
2. Сі. рмулювати вимоги до нейронних сіток, які призначені

для роав' язаніїя означених проблем.
3. Цінити перспективи використання нейронних сіток, функці­

онування яких базується на нейронних комплексах.
4. Дослідити структуру нейронних комплексів. Треба відміти­

ти, то нейронні комплекси, які приймають участь у not ..редніЯ ( 5-
робці інформації, мають порівняно просту структуру, а нейронні 
коїкплекі. котрі формуються в процес’ навчання (так звані нейрон­
ні ансамблі), мають більш складну структуру і можуть складатися 
ядра і С їх роми. Тому особлива у^ага повинна приділятися дослід­
женню структури нейронних ансамблів.

5. Розробити і дослідити нові способи кодування інформації 
ДЛЯ вводу її у яейронні СІТК" ^зробити нейронні сітки з лаэрс- 
ткою структурою оез авчання ("уроджені" структури) для реаліза­
ції ііЖого кодування. Розробити нейронні класифікатори, які вико­
ристовують ці способи кодування.

6. Виконати експериментальні рс'оти з перевірка характерис­
тик ньЛронних класифікаторів і порівняти їх з існуючими нейронни- 
ми і ві; імями г адиційними класи*! каторами.

7. Визначити інформаційну місткість нейронні" сіток при фор- 
іГ'Е'інні як ансамблів з простою однор іною структурою, так і пру: 
формуванні ансамблів з ядром і бахромою.

8. Адапі/пати методи еволюційної оптимізації де відбору ін­
формативних ознак в задачах розпізнавання образів за допомогою 
нейросітьових систем.

9. Розробити підходи до розв'язання задач розпізнавання об­
разів за допомогою нейронних сіток.

10. '’ромоделювати і дослідити модульну (неповнозв'язну) 
структуру нейронних сіток, яка дозволяє змешш.и потрібні обсяги 
пам'яті порівняно з повного'явними к йронними сітками, а також 
оцінити швидкодію модульних структур. Порівняти запропонований 
підхід зі стохастичним методом побудови неповнозв'лзних структур.

11. Розвинути алгоритмічну мову опису асоціатмвнг проектив­
них нейронних сіток.

12. Сформулювати вимоги до а. лратних засобів підтримки зап­
ропонованих нейронних с-тик.



НОВИЗНА роботи.
Вперше досліджені властивості нейронних комплексів, які pen 

резентужть інфорьг ую в штучних нейронних сітках.
Вперше проаналізовано іпяив внутрішньої структури нейронних 

ансамбі..в, які складаються з ядра і бахроми, на інформаці йиу 
місткість нейронних сіток.

Розвинено і проаналізовано апарат асоціативно-проективних 
нейронних сіток і способи його реалізації (ієрархічні асоці .гив 
но-проективні нейрони сітки і модульні нейронні сітки). Проведе- 
яо моделювання модульних нейронних сіток та їх дослідження, дове­
дено, ао їх використання дозволяє збільшити як швидкодію, так і 
інформаційну місткість нейронних сіток в зрівнянні з повисав'яв­
ним: асоціативно-проективними неяронними сітками при умові, up 
використовується оперативна пам'ять рівного об'єму.

Розроблено метод оцінки інформаційної місткості асоціатив­
но-проективних нейронних сіток і використано його для підрахунку 
інформаційної місткості модульних нейронних структур.

Розвинено мову опису ієрархічних асоціативно-проективних 
нейросітьових структур.

Запропоновано і реалізовано нові методи класифікації та роз­
пізнавання образів за допомогою нейроподібпих сіток та виконано 
їх порівняння з традиційними методами класифікації. Розроблено 
класифікатори зорових обрааїв. які перевірені на великій кількос­
ті тестових задач.

Вперше використано метод еволюційної оптиміаації (генетичний 
алгоритм) для відбору інформативних ознак для нейросітьових сис­
тем, які використовуються для розпізнавання образів.

Досліджено новий підхід до кодування вхідної інформації - 
зсувне кодування, якЛї дозволяє розпізна іти об’єкти незалежно 
від їх місцезнаходавння на зображенні.

Розроблено емулятор нейрої jMn'ютера, який дозволяє писати та 
налагоджувати програми для неіірокомп'ютера на звичайних персо­
нальних SOU.

Вперше за допомогою ":оціа*ивно-проективних нейронних сіток 
розв'яаані задачі розпізнавання складних форм об'єктів, текстур и 
рукописних слів. При розв'язанні деяких задач був використаний 
неГ сжомп'«тер, який було розроблено спільно з японською фірмою 
«АСОМ.

- з
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ТЕОРЕТИЧНЕ ЗНАЧЕННЯ результатів роботи.
Теоретична значущість дисертаційної роботи полягає в тому, 

і в ній знайшла пс зльшиі розвиток нова концепція моделювання 
і ярокн-іх сіток, ер започаткована в Інституті кібернетики 
їм. В. М. Глункова НАН України. Проаналізована аналогія міх нейрон- 
шшн комплексами, подібними до ансамблів Хебба, і множинами і-С- 
тивних невронів. ю  формуються нейрошіими структурами з наперед 
заданою структурою. Показано, ше головною властивістю таких ней- 
роиних множин в обох випадках є збереження інформації про схо­
жість об'єктів, яким вони відповідають. Ця властивість обумов­
люється міпою перетину відповідних множин активних нейронів. Такі 
множзчня були названі иейронними комплексами.

їїосліджено властивості нейронних комплексів, які є основою 
оапроаонованої .онцєпції. Показано, як ці властивості впливають 
на головні властивості нейронних сіток. Проаналізовано проблему 
збережеання схожості в моделях об'єктів, які можуть бути описані 
на різних рівнях ієрархії, і показано, до використання нейронних 
комплексів відкриває шлях до розв'язаная цієї проблеми. В свою 
чергу розв'язання проблеми збереження схожості дозволяє наблизи­
тися до створення систем, які використовують міркування за анало­
гією, ю  традкційно є однією з головних задач штучного інтелекту.

ІЬказано, шр для дослідження інформаційної місткості ьейрсн- 
них сіток зручно користуватися чисельно-аналітичним методом, який 
полягав в тому, шо стан матриці міжнейронних зв'язків оцінююється 
аналітично, а нелінійна порогова операція, результатом якої є ви- 
.ідне збудження нейронів, розраховується чисельно. Цей метод 
відкриває великі можливості в дослідженні стохастичних нейронних 
сіток.

ПРАКТИЧНЕ ЗНАЧЕННЯ роботи.
Результат! дослідження головних властивостей нейронних комп­

лексів дозволили по-новому підійти до розв'язання задач розпізна­
вання обраыв. За допомогою парадігми асоціативно-проективних 
нейронних сіток розв'язані задачі розпізнавання складних форм, 
розпізнавання текстур та рукописних слів.

Запропонований підхід, в якому використовуються нейроана 
комплекси, дозволяє розробити швидкодіючі системи класифікації 
образів, які можуть бути використані при вирішенні задач контролю 
якості виробів та зада« адаптивного керування роботами. При цьому



далий підхід дозволив розробити відносно дешеві і Ьіїсокопродук 
тмвні апаратні засоби моделювання нейронних сіток (нейрокомп'юте 
ри).

Результати дисертаційної роботи використовувалася при виборі 
архітектури і системи команд нейроком.. нтерів, які розроблені в 
IK КАН України, а також в нейрокомп'ютерах В-512, В-512М, як)
розроблені спільно Інститутом кібернетики з японською фірмою 
"WACOM".

Запропонована і розвинута в роботі ідея спільного викорис­
тання генетичного алгоритму оптимізації і нейросітьових пристро­
їв. Це дозволяє з іншого боку підійти до розв'язання проблеми ви­
бору інформативних ознак при вирішенні задач роааїзнаванн? обра­
зів.

Чисельно-аналітичний метод для визначення ікфоршцій- ої 
місткості нейронних сіток дозволяє сформулювати вимоги до апарат­
них засобів, які потрібні для вирішеї. я конкретних задач. При 
цьому нейронаі сітки можуть складатися з сотен тисяч, а може А 
мільйонів нейронів.

Запропонована модульна структура нейронних сіток дозволяв 
реалізувати на практиці моделі нейронних сіток з велико» інформа­
ційною місткістю. Це пов'язане з тим. шр необхідні затрати ком­
п'ютерної пам'яті при реалізації таких нейронних сіток зростають 
не квадратично, а лінійно в залежності від кількості нейронів.

Розроблений емулятор і налагоджувач нейросітьових програм 
дозволяє підготовлювати програми на звичайній персональній ЕОМ і 
пптім використовувати їх на нейрокомп' ьюгерах.

ДОДОЯЕННЯ. ш  ВИКОСЯТЬСЯ £0 ЗАХИСТУ.
1. Pen; їзентаціа інформації в нейронних сітках у вигляді 

нейронних комплексів (ансамблів зі складною структурою - ядром и 
бахромою) зберігає інформацію про схожість об'сктіз. які предс­
тавляються за допомогою цих комплексів, і дозволяє організоьува л 
ефективну обробку інформації в ієрархічних нейросітьових структу­
рах.

2. йодування інфоршції на вході нейронних сіток за допомо­
гою нейронних комплексів доаволяє реалізувати таке аиарямляюче 
перетворення вхідного простору, яке дає змогу розробити класифі­
катори образів з характеристиками, кращими за характеристики іс­
нуючих класифікаторів.

а Миоульна структура нейро-них сіток дозволяє зменшити пот­
рібні росміри пам'яті в порівнянні з повнозв'язнимя асоціатиз- 
но-пр*. октавними нейрогшкми сіті’зми, а також забезпечує зростання 
агЕидкоді г в порівнянні з п о е н о з в ’ язними нейроянкми сітками.
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4. Спільне вико; і стайня нейронних сіток 1 метода еволюційної 
г.'тгимізаці і генетичного алгоритму) для відбору інформативних с-- 
і ік яри pl в'язанні аадач росліанавання образів (а саме вирішення 
задачі розпізнавання рукописних слів) дав змогу чокрашити резуль­
тати ро?"Чзнавання образів.

АПРОБАЦІЯ роботи.
Основні наукові положення і результати роботи були докладені 

на наукових семінарах "Нейрокомп’кггери” Наукової ради ..АН Укра: л 
а проблеми "Кібернетика" (1989 р. - 192-1 р.), а також на конферен­
ціях: "„юніка і бісмедкібернетика - 85". Лгнінград. 1985 р.;
Всесоюзна конференція а иггучного інтелекту, ІЬреславль- Залеський 
1988 p.; YI і І Республіканська конференція "Біоніка - 89", Кремен­
чуг . 1989 р.; Міжнародна конференція з проблем моделювання в біо­
ніці "Еіомод-92", Санкт-Петербург, 1992 р.; Перша £се"країнська 
конференція а розпізнавання .бравів "UkrOBRAZ-92”; Сімпозіум а 
вейроінформатики і ейрокомп'ютерів RNNS/IEEE, Ростов-на-Дону, 
1992

Окремі результати досліджень були надруковані в матеріалах 
конференцій, яр відбулися в Болгарії (Варна, "fcNEKrv-89"), в Че- 
тослоьачияні (Прага, "NeuroNet-90"), у Дранці ї (Яім, 
"r-'puroNi те-s'91" "NeuroNijres’93''), в США (Ролла, Міссурі 
"ANNIE’91"). Дослідження підтримані фондом Сорока і міжнародним 
посектом 1NTA*i.

РЕАЛІЗАЦІЯ РЕЗУЛЬТАТІ&
Робота в^жонувалась в рамках кількох НДР і госпдоговірних 

робіт. Результати дослідження можливостей нейроподібних сіток і 
напрацьовані рекомендації по їх використанню впроваджені в різних 
установах, про а» свідчать акти впровадження наукових розробок.

Автор була відповідальним виконавцем госпдоговірних робіт, в 
тому числ' "Макетування головних вузлів технічних засобів систем 
ятучного інтелекту (нейрокомп'ютера)" (НДОКР “АНОНС"). 1990 р. 
Зараз автор е відповідальним викона дем НДР "Нейрокомп'ютер" 
(1992 р. - 1994 p.).

Вуди успішно реалізовані і нині використовуються алгоритми 
розпізнавання рукописних слів і еволюційної оптимізаці на укра­
їнсько-японському нейрокомп'ютері В-512, що був розроблений 
спільно ураїяськими і японськими ь .еними.

Do результатам досдіі;*лЄння асоціативно-проективних нейропо­
дібних структур та вирішення задач за їх допомогою були прочитані

- 6 -



факультативно лекції дет студент- б факультету систем автоматизо­

ваного керування КП1.
СТРУКТУРА І С^СЯГ дисертації. Дисертація складаться а всту­

пу» 7 розділів, висновків і -'писку літератури. Об^чг дисертації - 
309 сторінок тексту, містить 17 табх.ць і 67 рисунків. Список лі­
тератури містить 208 джерел ( 117 вітчизняних і 31 іноземне).

ЗМІСТ РОЮГИ
У першому розділі дисертації викладено аналі сучасного ста­

ну як з розробці систем штучного інтелекту, так і в розробці і 
дослідженні атучшнс нейронних сіток. Зули проа. аліговані головні 
пробле*ш штучного інтелекту, які ке вирішгтгься за допомого» тра- 
диц‘ 'них методів. До таких можна віднести проблему пошуку схолюс- 
ті двох чи багатьох об'єктів, проблему пошуку аналогій в системах 
репрезентації знань, проблему побудови висновків з використанням 
аналогій. Були розглянуті декларативні, процедурні і змішані ме­
тоди репрезентації знань. Спільним для цих методів в той факт, wp 
при описах складних середовищ катастрофічно розростайтеся обсяги 
переліків властивостей об’єктів, ”41 складають це середовище. Шрб 
якось запобігти : ому, впроваджують класифікацію. Властивості 
якогось класу зумовлюють властивості об'єкту, шо до цього класу 
належить. Де дозволяє обмежити кількість данних, шр використо­
вуються. Але введення класифікації занадто зпрошує опис об'єкту, 
тобто позбавляє об'єкт його індивідуальних властивостей * сзнак, 
по відрізняють його від інших об'єктів, щр належать до цьсго ж 
класу.

Одним з перших, хто зрозумів неможливість адекватного опису 
складних об'єктів за допомогою строгої класифікації, був Д Заде. 
Він вважав, да склад”! об'єкти неможливо ї абсолютною певністю 
віднести до того чи іншого кла_/, тому запропонував поняття не­
чіткої (розмитої) множини, в г ;ій кожному елементу ставиться у 
відповідність міра належності до цієї множини. Таку оцінку дає 
людина - експерт для початкових множин, а ці" похідних множин 
(поєднання, перетин та ін. > можьа користуватися формальними про - 
цеДУрами речрахунігг міри належності. Такий підхід виправдовує се­
бе. якщр формалізуються знання експертів, але дуже часто експерт 
оигяється в скрутному становищі в оцінці міри належності.

Можна розглянути іншу міру належності, яка подібна до міри 
ДЗаде, але з’являється не як суб'єктивна оцінка людини, а фор­
мується як результат роботи певного розпізнавального пристрою

- 7 -



- а -
Нехай об'єкти можна відобразити тачками 1.2,3.4 в дехартовому 
простор: (рис. 1).

рати величину, яка аалеяить від відстані точки, яка відповідає 
d'eк_/, до цен^у ваги класу.

Інтуїтивно зрозуміло, 2» коля об'єкт більше схожий на типо­
вий об'єкт класу, тоді а більшою впевненістю його можна віднести 
до цього класу.

Впроваджуючи такі "об'єктивні” міри належності замість 
суб’єктивних оцінок .8.Заде, ми маємо змогу краще з'ясувати, ао 
дають такі міри для зменшення жорсткості класифікації. Але 1 в 
цьому випадку, і в випадку мір Л Заде оцінка є скалярно» величи­
ною, то призводить до втрати знань про різноманітність я..остей 
об'єкту, різноманітність його векторного представлення.

Нейронні сіт;от дозволяють зберегти багатство відображення 
якостей об’єкту, про шр мова буде йти у другому і третьому розді­
лах.

У першому розділі проаналізовані також підходи до розробки 
нейросітьових систем. Головна увага приділена роботам з моделю­
вання мислення і психіки, започаткованим М. М. Амосовим у відділі 
бюкібернетики Інституту кібернетики АН УРСР біля ЗО років тому. 
Гіпотеза М. 11 Амосова базується на загальних принципал моделювання 
1 преробки інформації. Інформація (презентація об'єктів, ситуацій 
та ін.) зберігається в пам'яті в структурах нейронів та в зв’яз­
ках між ними. Кожному поняттю зовнішнього світу відповідає своя 
нейронна структура ("модель" за М.U Амосовим). Переробка інформа­
ції мозком то є збудження одних моделей іншими. Амосов it it зап­
ропонував ввести систему посилення-гальмуваннл, ар регулює рівень 
збудження РІЗНИХ моделей. Ці ідеї знайшли розвиток в моделях ней- 
рониих сіток, рсароблєних Касаткіною £ У. і йасаткіним 0. it (ак­
тивні семантичні нейронні сітки).

X
1

Рис. 1.Тоді за міру належності об'єкта до певного класу можна виб-



-  С -

Дар&лельно з цим К/ссулем £.11 розроблялися нейронні сітки а 
ансамблевою організацією. Головна відміна в і д актиьних семантич­
них сіток, а яких кожному поняттю відповідає один нейрон, тут по 
лягав в тому, тр кожному інформаційному елементу відповідає мно­
жина нейронів, яку ми як і Хебб називаємо ансамблем Ансамбль 
нейронів характеризується тим. шо між нейронами, ар входять до 
складу ансамбля, формуються зв'язки з більшою вагою, ніж зв’язки 
8 іншими нейронами сітки.

Бахай певному поняттю відповідає множина нейронів С (рис.2).

Рис. 2
а якомусь іншому поняттю - множина нейронів D. Який поняття 
близькі за змістом, множини С l D маюті багато спільних нейронів 
(перетин СЛО). Тобто формується міра схожості понять як кількість 
спільних нейронів в ансамблях, які відповідають цим поняттям.

Ця парадигма нейронних сіток названа асоціативно-проективни­
ми нейронними сітками (АІЮС). Таким нейрошшм сіткам притаманна 
асоціативність. Важливою відміною від асоціативних нейронних сі­
ток, які розробляються іншими вченими, є те. ар для АПНС запропо­
новані методи побудови ієрархічних структур а збереженням принци­
пу розрідженого кодування на кожному рівні. Розріджене кодування 
а нейронних сітках є такий спосіб презентації інфор. тії. коли 
кожному елементу (ознаці, образу, поняттю, відношенню та ін.) 
ставиться у відповідність не один нейрон, а шдмножина нейронів, 
яку ми назираємо нейрониим комплексом, і кількість активних ней­
ронів значно менше кількості нейронів в нейронній СІТЦІ. Нейрон- 
ний комплекс є більш загальним терміном ніж нейронний ансамбль і 
поглинає його. АПНС розроблені для вирішення задач штучного інте­
лекту і можуть бути використані для моделювання як образного, так
і поняттєвого мислення. Під образним мисленням розуміють оперу­
вання сукупністю ознак, які описують об'єкт. Під поняттєвим мис­
ленням розуміють оперування з іменами об'єктів (поняттями). У 
рамках цієї парадігми виконана дисертаційна робота

Розглянуті також інші иейросітьові парадігми. які розроблені 
як за кордоном, так і в нашій державі. Треба зазначити, шо 80-ті 
роки стал: роками бурхливого відродження досліджень в цій галузі.



Завдяки працям Холфі: .а, Кохонена, Іїалма, Гроссберга, Хехт-ІІїль- 
ссна та анам- буди отримані цікаві результати розробки 1 викорг- 
танкч arryw./x нейронних сітоїс для вирішення деяких аадач штучного 
..•т; легату. В пераіа главі проаналізовані їх Ое- чваги і недоліки,
іі аертаг ись до розмови про системи штучного інтелекту, треба 
підЕначити і гой факт, вр системи штучного інтелекту - це найчас­
тіше символьні системи. За символьну інформацію маемо імена 
об'єктів, імена ситуація, тобто якісь ідентифікатори (символи,. 
Але »>об визначити схожість об'єктів, треба порівнювати не стільки 
їх імена, скільки описи цих об'єктів. В деяких системах лтгучкого 
інтелекту робилися спроби вирішити цю проблему таким чином. І!ри 
пускають , що нижній рівень ієрархічної системи штучного інтелек­
ту охоплює ус» сукупність ознак об'єктів. Наступний рівень - це 
рівень опису класів об'єктів, ер вберігав опис кожногс представ­
ника класу, Й цьому випадку і-̂ астивості об'єктів при переході з 
рівня на рівень збер гаються, але обсяги інформації зростають ек­
споненціально,

Використання нейронних множин в наших роботах дозволяє отри­
мати компромісне рішення, коли власт..лості об'єктів на верхніх 
рівнях частково зберігаються, але обсяги описів не зростають.

Pen,егента ія інформації у вигляді нейронних множин, які ви- 
кгнуюгь спільну функцію і які ми назвали нейронни х комплексами, 
дгиоляє зберігати не тільки схожість об'єктів аа рр^унок перети­
ну не іронних комплексі? які їм відповідають, але й дозволяє по­
єднувати в одному описі як імена об'естів, так 1 їх ознаки.

У першому розділі розглянуті існуючі підходи до розробки 
нейронних класифікаторів. Важливим аспектом використання нейрон- 
них сіток є її пристосовність до вирішення прикладних задач. Ба­
гатошарові персептрони я зворотнім поширенням помилки використо­
вуються ді тагньо широко на заході для вирішення задач класифіка­
ції. Розглянуті і інші нейронні класифікатори.

Другий розділ присвячений опису . ірадігми репрезентації ін­
формації - асоціативно-проективним нейрояним сіткам. Головною 
l руктурною одиницею АПЙС є нейронне поле. Нейронне поле - це 
підмножина невронів, які виконують однаковий аабір функцій. У 
нейронів одного поля зв'язки між собою 1 з іншими нейронами фор­
муються за спільними правилами дль всіх нейронів поля. Ми розріз­
няємо 2 типа нейронних нолей: поціативне і буферне. Асоціативне
нейронне поле призначається ^ля формування нейронних ансамблів в 
процесі навчання і для асоціативного відновлення нейронних ан­

-  10 -



l i
самблів а робочому режимі. В дисертації наведена схема асоціатив 
ного поля, розглянуті Зої о функції і властивості. Буферне поле 
призначається для б̂ору. тимчасового збереження і нормування роз­
мірів нейронних ансамблів. Р*и допомогою буферного поля можна зна­
ходити різницю двох збуджених нейроь..их ансамблів. Будь-яке ней- 
ронке поле має спеціальний лічильник, який дсяволяє підраховувати 
кі—ікість збуджених нейронів у цьому полі. З асоціативних і бу­
ферних полей за допомогою проективних і рецептивних ав'язків ут­
ворюються ієрархічні АПВС. Проективні зв’язки не амікноться в 
процесі навчання. Структура ав'язків встановляє вааємно однознач­
ну відповідність між нейронаш одного асошатж ого поля з нейро­
нами i.jsoro асоціативного поля, які нале—it ь різним ієрарх і чішм 
рівгт Рецептивні зв'язки встановлюють відображення підмножини 
нейронів одного поля в один нейрон пі його.

а дисертації описана функціональна схема бінарних нейронів, 
які використовуються в асоціативних полах. Значення сигналу на 
виході нейрону q визначається у відповідності з формулою (і).

де aj- сигнал на 1-му асоціативному вході нейрону; Vj- гичапти-' 
чна вага 1-го входу нейрона; th - значення порогу нейрона V,
може мати тільки два значення - 0 або 1.

Нейронні сітки складаються з таких бінарних нейронів і бі­
нарних зв’язків. В процесі навчання вага зв’язків в нейронних 
сітках модифікується і сіткк здатні запам'ятовувати нову інформа­
ції*. Головне правило <закон навчання) ней. знних сіток сформулював 
Хебб: якда нейрон А збуджує не..рон В, і цей процес повторюється,
то синаптична вага зв’язку між уши нейронами зростає. Це правило 
а деякими варіаціями досить часто використовується в сучасних мо­
делях нейронних сіток.

В АПВС використовуєм ся модифіковане правило Хебба. Навчання 
нейрону мар місце, коли е сигнал на навчаючому вході (ti>G). Бу­
демо розрізняти навчання при позитивному підкріпленню (tr>0) і 
пру від'ємному підкріпленні (tr<0). При позитивному підкріпленні 
змінювання синаптичної ваги відбувається у відповідності а

де U - анак диз'юнкції; $ - знач кон’юнкції; W* - синаптична 
вага після онавчання; Vj - синаптична вага до навчання; а, - сиг

q -

л
1. яка© /  a1VJ> th

(1)
■ 0. якар ) aiVi< tb 

l~l

wj- WjU (aiS> q & hj) (2)



нал на 1-му асоціативному вході; q - сигнал на виході нейрону; hj-
бінарна випадкова величина, яка приймає значення одиниці з ймовір­
ністю, яка дорівнює гигналу підкріплення tn

pihj*- 1) -  tr. (3)
Дм від'ємному підкріпленні зміна синаптичної вти відповідав:
V*- Vj* Ujft q й hj ; (4)
р( hj - 1) -і tr I

де j tr t - абсолютна величина сигналу підкріплення.В розділі розвинута спеціальна шва для опису ієрархічних
АіШС. яка може використовуватися на етапі розробки таких струк­
тур. Структура мови наближена до структури мови програмування С і 
зручна в користуванні.

Важливим етапом е розробці нейронних сіток є кодування ін- 
Іормзшї, тобто заданая опису об'єкту в форматі нейронних сітик. 
ВіДЬ-який інформаційний елемент в АПНС має вигляд нейронного 
комплексу. Запропоновані два підходи до кодування - локально 
зв'язне кодування і зсувне кодування. Обидва способи відносяться 
до так званих методів г низьким рівнем активності, тобто кіль­
кість нейронів в нейронному комплексі, який кодує об'єкт, має бу­
ти значно меншою ніж кількість нейронів у нейронній сітці. Особ­
ливістю локально зв’язного кодування є те, до різні числові ана- 
чення параметрів, як і імена цих параметрів, презентуються різни­
ми бінарними стохастичними векторами. Нехай розмір вектору - п, 
кількість збуджених нейронів ансамблю - m (тобто вектор має т 
одиниць в випадкових розрядах вектору). При цьому пх<а Такі еєк- 
тори ми називаємо масками. Іі̂ б подати таку маску на вхід асоща- 
5 зного поля, треба збудити нейрони цього поля, номера яких спів­
падають а номерами позицій бінарного вектору-маски, в якому в 
одиничні ЄЛЄ..ЛНТИ. Розроблена процедура отримання таких п-розряд­
них векторів на типовому нейрокомп'ютері. Такі маски автомадично 
формуються на • ершому етапі роботи нейронних сіток і запам'ято­
вуються у пам'яті комп'ютера.

Якщо на вход треба подати опис об'єкту, який складається а 
кількох ознак, то маска об'єкту формується як порагрядна диа'юяк- 
ція маток ознак. Яри цьому кількість одиничних елементів не по­
винна перевищувати т. Щоб виконати цю умову використовують норму­
вання маски об’єкту, тобто вилучають зайві одиничні елементи за 
допомогою спеціальної процедури, яка гарантує приблизно рівне 
представництво усіх ознак в масці об'єкту.

Дуже» важливо при кодуванні зберегти інформацію про власти­
вості даних в нейронних множинах, якими їх репрезентують. Одна з
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Рис. 3. Зсувне кодування: а - початковий код; 
б - код координати Х-+1 

Проаналізовано переваги і недоліки содного з цих методів кодуван­
ня.

При вирішенні задач штучного інтелекту за допомогою АПНС ви­
никає необхідність побудови нейронних сіток, ар складаються з со­
тен тисяч або мільйонів нейронів. Але збільшення кількості нейро­
нів призводить до квадратиного зростання потрібної пам’яті. Тому 
буди розроблені модульні (неповнозв’язні) яейронні СІТКИ, в яких 
пам'ять зростає лінійно в залежності від кількості нейронів. Опи­
сані два підходи до розробки модульних нейронних сіток. Один з 
Я5ЧС був запропонований Дуценко В.Ы.. Він пов'язаний з тим. шр в 
кожному рядку матриці зв'язків за допомогою випадкової процедури 
виділяються k елементів, в яких дозволяється утворен’-ч зв'язків 
(k«n). Пам'ять обчислювального пристрою розрахована на ці k еле­
ментів. Процедура вибору дозволених елементів будується так. шрб 
можна було відновити положення цих елементів в кожному рядку мат­
риці без великих витрат пам'яті.

Другий підхід розроблявся за участю автора. Він пов'язаний а 
тим, вр множина нейронів п розбивається на k блоків, кпдвн а яких 
в свою чергу розбивається на k модулів (рис. 4), У-і. X означав 
позицію нейрона.

блок 1 блок 2 блок 3 блок 4
XX ХХіХХіХХ х х х х х х х х  х х х х х х х х  х х х х х х х х

>-ідуль Mj3
Рис. 4.Позначимо модулі через  ̂ (і - номер блоку, з - номер мо­

ва гливих властивостей е метрика. Розроблено процедури кодування 
числових параметрів, які дозволяють зберегти метрику за рахунок 
того, ар близькі числа мають яейронні коди, в яклх велика кіль­
кість спільних нейронів.

Зсувне кодування, як і локально зв'язне, використовує бінар­
ний стохастичний код. Параметр кодується за допомогою маскт, а 
його чисельне значення - зсувом цього і соду на відповідну кіль­
кість розрядів. На рис. З,а наведено приклад такого кодування для 
однієї ознаки X (+ - збуджений нейрон ; - - неабу,даний нейрон).
Нехай треба закодувати значення цієї ознаки, яке дорівнює +1. ££зб 
закодувати це значення, зсунемо усю маску на один розряд праворуч 
(рис.3.6).



дуля у блоці) і розмістимо їх у прямокутній матриці (Табл. 1).
Таблиця 1

-  14 -

«11 «12 «13 «14
«21 «22 Цгз «24

«32 Мзз
«41 «42 «43 «44

Модулі одного блоку розміняються г окремому рядку матриці. З'єд­
наємо виходи нейронів, які налетать модулям першого стовпця мат­
риці, з входами нейронів, ар налагать модулям першого рядка ("ко­
лец з кожним"). Аналогічно цьому виходи другого стовшд з'єднаєш 
з входами нейронів другого рядка матриці 1 так далі. Таку ст; jk- 
тур/ ми називаємо модульное нейронное сіткою. Дослідження таких 
структур буде описано нижче.

У третьому розділі опдсані нейронні комплекси, ЯКІ формують­
ся на e~ani попередньої обробки вхідної інформації за допомогою 
нейронних сіток » напере; заданою структурою, тобто сіток, які не 
навчаються. Зведення терміну нейрониий комплекс дозволило розгля­
нути системно, у взаємозалежності. формування нейронного коду на 
вході нейронної сітки і формування нейронних ансамблів в процесі 
навчання нейронної сітки.

Було розглянуто кілька варіанті- нейронних сіток, орієнтова­
них на реалізацію автоматичного кодування: багатопоплавкового,
локально зв'язного, та кодування за допомогою сіт^к з випадковими 
перогами (RTC). На основі кожного з них буди розроблені нейронні 
класифікатори. Для того щрб можна було працювати з градуальними 
сигналами, впроваджено біль’л узагальнену схему ь̂ йрону. Сигнал на 
"ході такого нейрону, або вага зв'язку може мати значення з пев­
ного інтервалу, а не тільки значення 0 або 1. Сигнал на виході 
такого нейрону з'являється, коли сумма вхідних сигналів перевищує 
певну величину порогу нейроне Такий нейрон відповідає рецептив- 
лим нейронам, які реагують на сигнали, що змінюються в певному 
діапазоні. Як правило, в природних нейоонних сітках перетворення 
інформації на вході забз лечуеть нейронні структури, які фор­
муються під впливом генетичних факторів. Аналогічно цьому в тех­
нічних пристроях корисно виконувати попередню обробку сигналів за 
допомогою нейронних сіток, які ке навчаються, а мають наперед за­
дану структуру. При ‘ц>ому вдається прискорити процес навчання на 
наступних рівнях обробка інформації і отримати більшу швидкодію 
технічного засобу.

Розглянемо, наприклад, класифікатор з випадклвими портами 
(RTC). Нехай в d-вимірний простір ознак, кожна точка якого опи­
сується d-вим; яим вектором X-Xj... х̂ . Нехай цьй простір розби-



то на к областей, які називаигь класами. Така область може бути 
неопуклою, багатозв'явною і нелінійною. Бехай є навчаюча послі­
довність <Х.О - fXj.Cj), (Xg.Cg)...  де '*1 ' то<жа
в просторі оанак» Сї - ім'я класу, до якого належить точка. Ро­
бота к&-:яфікгтора полягав в тому, :*эб для кожної пової точки X. 
шса не входить в навчаючу послідовність, вказати, до якого класу 
вона налазить, вига.,>истовуючи навчаючу послідовність (Х.О.

Відомо, ар оптимальніш класифікатором є байгсойськмй х’̂ си- 
фікатор. Ь б  його побу,чувати, треба знати апріорі- -а розподіл ймо­
вірностей класів 1 .умовний розподіл ймовірностей представників 
кожного класу в просторі параметрів. i_je якшр розподіл не відомий 
чи над;а складний, шоб йото можна було атроксимувати функціями з 
невг шкою кількістю параметрів, використовують непараметричні ме­
тоди класифікації (метод найближчого сусіда, метод потенціалів та 
інші). Але ці методи потребують багато разрахунків, яр призводить 
до повільної роботи класифікаторів.

В останні роки багато науковців працпагь над створенням ней- 
ронних класифікаторів. Однш г прикладів s багатошаровий персепт- 
рон а зворотнім поширенням помилки. Але використання таких класи­
фікаторів утрудшсЕ~>ся тим. ар навчання потребує багато часу. 
Крім того результати навчання залежать від початкового стану ней 
ронної сітки. Багато ар при розробці таких класифікаторів зале­
жить від досвіду дослідника (кількість шарів, кількість нейронів 
у кожному шарі). Тому існує зацікавленість в розробці н-йронних 
класифікаторів а достатньо просто^ структурою.

Головна ідея при розробці багагелоплавкового класифікатору і 
класифікатору з випадковими порогами пов'язана з перетворенням 
входного простору ознак в ікшй простір так, ярб в цьому просторі 
класи ставали ліаійнг розділимими. На ри 5 наведена блок-схема 
класифікатору а випадковими порогами.

Структура кодуючої сітки ждадавться з s типових нейронних
груп а одним виходиим нейроном в кожній групі (Ь1 .... ,bs ). На 
входи кожної групи подаються усі ознаки (Xj... Х̂ ). Кожна оана-
ка подасться на входи дво-' нейронів h? і 15, де і (1 - 1... d) -
номер ознаки; j (3-1 , 2  s) - номер нейронної групи. Поріг вми­
кання нейрьлу нижче.за поріг hij . ІЬр^га формуються за до-
могою випадкової процедури. Поріг нейрону Ь3 дорівшое кількості 
входних ознак. збудження пере дається на звичайний одношаро­
вий перселтроіь

Щоб зрозуміти роботу цього класифікатору, розглянемо геомет-
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Рис. S. Класифікатор з випадковими порогами 
ричну інтерпретацію наслідків його роботи для двсмірного випадку 
(Рис. б, ознаки XI і Х2).

Нехай для першої трійки нейронів (рис. 5) поріг нейрону і}
і 4 •• 5 1 #

внюе X. . поріг нейрону hf - X  . ЯМ ДРУГОЇ ТРІЙКИ 1« -  Хо.НеЙрОНУ - Xj , ДЛЯ другої ТРІЙКИ І£ - 
h| - Xg • Ійейрон tir абуджуеться у тих випадках,

дорівнює Xj 
поріг нейрону
коди точка, ар описується входнйм «вектором ознак, розміщена у на­
мальованому прямокутнику (Рис.Єй®)- 'йокіаьки класифікатор має ве-



лику кількість подібній нейронних груп (рис.5), то виявляється, 
ир весь простір ознак в розбитий на велику кількість прямокутни­
ків, які розмішена у випадковії* місцях і шить випадю.л розміри 
(рис. 6,0).
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б)
Рис. Є. Геометрична інтерпретація роботи 

класифікатору
В цьому випадку близькі в просторі точки покриваються більшою 
кількістю однакових прямокутників, тобто нейронні коди З варі 
нейронів "Ь" маять більший перетин.

Розглянуто геометричні інтерпретації дії інших запропонова­
них класифікаторів.

Експериментальне дослідаеьня цих класифікаторів проводилося 
на тестових задачах, в яких формувався багатовимірний (до 16 ви­
мірів) иростір ознак з яеопуклиш, нелінійними, незв'язними ві­
докремлюючими поверхнями , ля різних класів (генерували до 16 кла­
сів). Результати були пор ш?" ні а результатами класифікації за 
допомогою традиційних методів, таких як метод потенційних функцій 
(PfJ). метод найближчого сусіда (NNC), та метод аі зворотним по­
коренням помилки (ВРС). Нижче приведені результати (рис.7, а), ар

показують відсоток помилок розпізнавання в яя»>жяг>гг; ^ь-сімгу--
навчаючої послідовності для різаих класифі кагорі в.3 Ш  ‘рип. узника 
показано час розпізнавання (в м і лл і секунда*) одніє^їі»»' л . і чес



тової вибірки » залежності від розміру навчаючої послідовності 
(для тестів а кількістю оанак - 4. кількістю класів - 3, склад­
ність теста - 8 умог-'их одиниць).
Відсоток 
помилок л

40

S5 ■
ЗО 
25 
20 

15 - 

10

5 •-

°  1І5 2^0 5^0 І̂ ІОО гію J)00 Доаишанавчаючої
. послідовності
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Час
розпіз­
навання

Ь) послідовності
Рис. 7. Результати експериментального дослідження класифікаторів; 

t - СагатопоплавковиЯ класифікатор (HFC):
* - класифікатор на потенційних функціях (PFC); 

о - класифікатор а використанням методу найближчого сусіда (NMC) 
. - класифікатор з зворотнім поширенням понижи (ВРС);

/ - класифікатор з випадковими порогами (RTCj.



З'ясувалось, т  нейрониі класифікатори а випадковими порога 
мя ва якістю розпізнавання не поступаються традиційним класифіка­
торам 1 перевищують хх, наприклад, за часом розпізнавання та нав
иаямя

Треба відмітити, ар а метою отримання достовірної інформації 
про якість роботи класифікаторів було виконано кілька сотен : исяч 
експериментів. Для аналізу даних було використано статистичні ме­
тоди їх обробки. Розраховувалися довірчі границі, які накривали 
параметри, т  оцінювалися, з гаданою ймовірністю. Вони не показа­
ні на рисунках, арб не захаращувати їх.

Приведена для’ прикладу один експеримент г знайденими довір­
чими границями. Вимірність простору ознак дорівнює 4. Було згене- 
ровано 5 класів. Складність форми поверхні, яка розділяє класи, 
змінювалась від 4 до 16 (ці умовні величини введені в генерат рі 
тестів). В таблиці 2 приведені кількість помилок (Err), час нав­
чання (ТІ), час розпізнавання (Тг). Результат полного експеримен­
ту враховує результати по 500 точкам. Проведено по N-10 експери­
ментів.
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Таблиця 2
м С к л а Д н с т ь

4 8 12 16
Егг Тг ТІ Егі- Тг ТІ Егг Тг ТІ Егг Тг ТІ

1 86 1 14 113 2 20 136 2 14 149 2 25
2 95 2 16 116 1 13 127 1 25 131 2 18
3 67 1 13 101 1 19 112 1 26 154 1 18
4 68 о 15 109 1 18 139 2 14 131 2 18

94 1 13 99 2 12 135 1 14 124 1 24
б 89 2 16 119 1 13 127 1 26 141 1 137 78 2 17 127 2 23 113 1 19 170 1 19
8 73 2 14 117 2 17 132 1 15 іьа Г 19
9 77 1 13 102 1 13 144 1 17 149 2 19
10 91 1 19 117 2 19 120 2 17 141 2 17
В таблиці 3 наведені значення вибіркового середнього і вибіркової
дисперсії.___________________________________ ТаЛяши, Я

С к л а д н і С І Ь
4 8 12 їв

Егг Тг ТІ Егг Тг ТІ Егг Тг ТІ Егг Тг ТІ
к 81.8 1.5 15 112 1.5 16.7 і2а 5 і. з іа 7 144.8 1.6 19
S а 54 0.18 0. 67 а 05 а 18 1.26 а 63 а іб і.7 4. 71 а 17 4. 7
З цих дяни-/ легко побудувати д вірчі границі. Вони ьретедезі в 
таблиці 4.



Іабдицд 4,
Складність Інтервал Err Інтервал Тг Інтервал Ті

4 80. 75 - 82 .25 1 .4  -  1 .7 14.61 -  15.39

9 110.2  -1 1 3 ,8 1 .4  -  1 .7 15.97 -  17 .43

12 125.4  - ІЗ й б 1.21 - 1 .39 17.71 - 19.69
16 142.1 -  147 .5 1.5 - 1.” 16.27  -  21 .7 3

Четвертий розділ присвячений питанням формування нейронних 
комплекс в в АШЗ в процесі їх навчання, йейроиний комплекс, що 
виникає в процесі навчання нейронної сітки, в ансамблем за термі 
но дог і ег Хігбба. Увл достатньо до. ладно говорили про ансамблі у 
другому розділі. Такий нейронний ансамбль мол» махи складну внут­
рішню структуру (ядро і бахрому). В цьому випадку структура ан­
самбля жЛдпоыдав структурі поняті;., яке ансамбль відображає. Зу­
пинимося на цьому бі ~ьа детально.

гхай опис якогогч поняття складайся а описів його ознак. 
На мові нейронної сітки це означав, ир в векторі, який відповідав 
поняттю, є присутніми активні нейрони яр входять до складу ознак 
цього .оняття. Це виходить з тих процедур кодування, які ми опи­
сали вшг. Крі” того, вектор репреавнтув в собі і ім'я і^ого по­
няття. В цьому випадку, шрб знайти, чи схові дбя поняття, треба 
порівняти їх нейрониі ансамблі. Якшр понятая схожі, то в векто­
рах, які їх лідобраяагть, в багато спільних активних нейронів. 
Тобто в нейронних сіілах формуються взаьаюаалежні нейрокні ан­
самблі. В цьому випадку постає питання про дослідження інформа­
ційної місткості нейронних сіток, тобто скільки нейронних ансамб­
лів мохе запам'ятати нейронна сітка без втрати можливості їх від­
новлення (розпізнавання).

Інформаційна місткість була досліджена. Де було зроблено як 
для випадку формування незалежних нейронних ансь^блів. тобто ней­
ронних ансамблів а однородно! структурой, так і для випадку фор­
мування ансамблів зі складный структурою. На рис. 8 приведена га- 
г'жність кількості ансамблів, які формуються в нейронних сітках, 
від рівня шуму у вхідному векторі. Де зроблено для неза гита ан­
самбли. Розмір нейронної сітки в цьому випадку дорівнював п-4096 
нейронів.

У випадку формувань.! ансамблів зі складною структурою експе­
рименти максимально наблиле”і до формування нейронної моделі 
реального світу і про це будемо говорити нижче.
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Кількість 
ансамбли

г

йі й З  О. S (17* (доля “своїх" келроиіь)
Рис. 8. Місткість асоціативного пола при 4»рму-

вавні ансамблів: л - а розміром 64 нейрони; 
о - а розміром 123 нейроні_

Для оцінки інформаційної місткості був розроблений чисель-
о-аналітичний метод. Швидкодія сучасних персональних ЕОМ і роз­
міре пам'яті не достатні ггя дослідження нейронних сіток, ар 
складаються з сотен тисяч нейронів. Але для вирішення задач штуф­
ного інтелекту потрібні саме такі і більш нейрокні сітки. Тому 
було потрібно розробити теоретичну модель нейрониої сітки, яка 
дозволяв оцінити інформаційну мі'ткість сітки без моделювання 
матриці зв'язків, .J& потребує ресурсу пам'яті і багато часу. Чи­
сельно-аналітичний метод дозволяє за допомогою розподілу ймовір­
ностей оцінити стан матриці ав'яаків и чисельно зробити порогові 
операції при розрахунках вихідного збудження нейронів. Через не­
достатні обсяги автореферату вилинемо формули розподіл ймовір­
ностей для штрнці зв'язків, ке зупиняючись на їх виведенні.

На рис.9 зобральна матриця ав’яаків для нейрошюї сітки а п 
нейронів. Розмір ансамблю - де вк<п. Кожен нейрон мсжв бути в 
вбудлинсму стані ("1"). чи в стані спокою ("О"). Нехай сформоь^шо 
N ансамблів. Після ц,.ого виконуються тес: і по відновленню ансамб­
лів. З цією метою збуджуються ьмп нейронів, ар належать ансамблю, 
1 (1-Ь)«а нейронів, лр не нах-жать ансамблю (на рис. 9 виділено 
смугу нейронів). Після цього виковують перерахунок активності 
нейроияої сітки. Вхідне збудження кожного нейрону на новому такті 
перерахунку збудження лі, .заховується спеціальним лічильником усе- 
редені СХС 'ЗІ ПО С ,'ОВПЦЮ. Суми по є в лічильнику - це випадкові 
величини і розп"Щлені вони за нормальним законом. Е^и цьому роз­
поділ вмісту лічильників для "своїх" нейронів і для "чужих" різ­
ний (El. Е2).
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£ 1 %
Рис.9. Матриця зв'язків

Р(у2) - l/(d(E2) v53n«-<E2-«E2» 2/2d2(E2> * m/(m-y2), (б)
де у2 кількість "чулих" одиниць в стовпці з виділеної смуги
матриці зв'язків; d(£2) - середньоквадратичне відхилення; М(Е2) -
математичне сподівання.

P(yl+b*»)-i/(d(El)*v2P3>< e‘< a ’M(E1>>Z/2tl2(E1>*n*(l-b)/<<l-b)<
де у* - кількість "своїх” одиниць в стовпці а виділеної смуги 
матриці зв'язків; d(El) - середньоквадратичне відхилення; М(£1) - 
математичне сподівання.

По формулам (б) і (7) будуються гістограми вхідних збуджень 
"своїх" (які належать ансамбле) і "чужих" нейронів (які яе нале­
гать ансамбле). На основі гістограми чисельним методом підрахо­
вується поріг.

Оцінки, які були отримані за допомогою цього методу, переві­
рилися за допомого» моделювання нейронних сіток. Кількість нейро­
нів досягала 4096. а розмір ансамбля змінювався від 32 до 266 
нейронів. Приклад експериментальної і теоретичної кривих ппкяряип 
на рис. 10.
N
1000 4-

0.2
Рис. 10. _ . _____

1 - експериментальне дослідження; 2
0 .4  £ в
Інформаційна місткість:

теоретична крива.



Вана близькі за характеров ашшіання. Час побудови теоретичної 
кривої (2) в 200 разів менше часу роботи моделі нейронної сітки.

Чисельно-аналітичний метод було адаптовано для оцінки інфор­
маційної місткості модульних нейронних сіток (розмір нейронної 
сітки - 8192 нейрони, кількість моду-ів від 4 до 16, розмір ан­
самблів від 123 до 512 нейронів). На рис. 11 наведено один а прик­
ладів.
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Рис. 11. Інформаційна місткість нейронної сітки (п-8192, 
т-512, к-4) * - крива, яр побудована за чисельно-ана­

літичним методом; о - експериментальна крива.
До ц ю  лір ми розглядали статистично незалежні ансамблі, які 

мають однорідну структуру. Але при формуванні ієрархічних моделей 
навколишнього світу ансамблі, які а'являються в нейронніft сітці, 
не мають такої однорідності і статистичної незалежності. Реально 
ансамблі мають ядро, в якому багато зв'язків міх нейронами, і 
бахрому, в якій ав'яаків менше. Це пов'язане а тим, аю описи різ­
них представників одного класу мають спільні ознаки. Тому в ней­
рона їй сітці формуються складні ансамблі, які відповідають яко­
мусь класові, і складаються а ядра (ознак, які зустрічаються час­
то) і бахрс•* (ознак, ар відповідають індивідуальним характерис­
тикам об'єктів). Вули проведені експериментальні дослідження 
місткості нейроннах сіток, а яких формуються ансамблі зі складною 
структурою.

Перша серія експериментів була організована таким чином. На 
входи сітки подавалися вектори, які описують Q різних класів
об'єктів. Колеи об’єкт мав k представників R1... Ис Кожен
представник описувався вхідним вектором, який мав одну і ту х са­
му частину X. яр відповідала "ядру", і різні частини Y1... Yk.
яр відповідали бахромі. Под "ядерної" частини ансамблю мав біля 

одиниияит компонентів, а код бахроми - яу.
Для перевірки працездатності нейроняої сітки виконувались 

такі тести.



1. Перевірялося лдновлення ядра ансамблю по його частий. В 
цьому тесті вхід подавався вектор, який мав Ьлп^ нейронів ядра 
1 (1-Ь) * -ь випадкових нейронів, Параметр регулятору активності 
асоціативного поля дорівнював т̂ .

2. "-їреві рилося відноллення бахрома. Вхідний вектор мав 
нейроиїв, що належали ядру, Ь*лу нейронів, wo належали слостері- 
гаемій бахромі, і (1-Ь)*ву випадкових нейронів. Параметр регуля­
тору активності дорівнював шп * я̂ »

а ІЬрев і рилося відновлення ядра по частині його бахрома. 
Вхідний : їктор мав Ьляу. , які належали бахромі, і (І -Ь)лиу випад­
кових нейронів. Параметр реулятору активності дорівнював о̂ .

Рез ’яьтатц експериментів дл.. нейронної сітка а 4096 нейронів 
1 при - 64, пу - 64 наведені на рис. 12.

В реальних задачах роалізнавагшя образів описи ріаннх об'єк­
тів фор?-тяться не г окремих нейрон*ч, а а ознак, кшша w яких ко­
дуються іншої) гру :ою нейр нів. Тому в нейронній сітці різні ан­
самбле будуть коти коди, які коррелшгь міх собою.

Виникав гадача наолизита дослідження інформаційної місткості 
до реальності, формуючи ансамблі не а окремих, незалежно вибраних 
нейрон*в, а а представників обмеженого набору ознак.

Ншиїй ознаці відповідав своя м гка. Вхідний вахтою, який 
відповідає певному представя’чоы класу С, формується а г ознак 
(гтк).
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Рис. 12. Експерименти по відновленню ядра {Ж) ло частині ядра;
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ядра з бах ронж (*) по частіші бахрома; 

ялр* по частині бахроми (о).
Нехай е к оанак ... f. . якими описуються об'sit j класу С.

В експерименті г с.,наісвипадк5зо вибираються з k ознак. Експери­
менти яповедеяо для таких в. .адків: І) k-128, г 10; 2) к-128,
г-3; 3) к“1б; г-3. Було виявлено, вр з зростанням корреляції оз­
нак. знижується інформаційна місткість сітки.

В усіх проведених експериментах по дослідженню інформаційної 
місткості нейронних сіток у випадку формування складних анса-блів 
місткість знизується. _іе2 факт треба брати до уваги при розрахун­
ках обсягів нейронних сіток і розмірів гдсамблів. яеобудних для 
вирішення конкретних задач.

У я'ятому розділі описані задачі розпізнавання образів і 
приклади використання АПНС для їх розв'язання. 2 дача розпізна­
вання текстур вирішена як. за допомогою нейросітковсї парадігми, 
rzx і за допомогою метода потенційних функцій. Були порівняні 
обидва підходи.

Під текстурними ознаками розуміють деякі статистичні харак 
териг-ики локальних ділянок зображення. їй розвієш під тексту­
рою властивість локальної ділянк. зображання зберігатися незмін­
ною на більшому зооражнні. Прикладами текстур можуть бути листа 
дерева, трава, цеглинка стіна. Ми використовували в роботі такі 
текстурні ознаки: і) гістограму яскравостей; 2) гістограму конт­
растів; 3) гістограму орієнтацій контурних елементів, ігьпго біля 
75 ознак. Були використані чорно-білі фотографії вулиць міста а 5 
типами текстур: небо, дерева, дорога, транспортні засоби, стовпи
та стовбури дер-;а. Для кожного аобрадекія використовувалось 408 
різних зразків (вікно розг'ром 16*16 пікселів пересувалося по 
зображенню 200*144 піксела з кроком у 8 пікселів). Перші резуль­
тати розл 1 змагання осягли 80 2L Відсоток правильного розпита 
вання у класіїфікаторів, як і у потенційних функцій досягав 90%. 
Швидкодія розпізнавання за допомогою нейроншус класифікаторів на 
порядок виша ніж при використанні потенційних функцій.

На прикладі задачі розпізнавання складних форм сродемонстро 
вана можливість використа. за формальної мови опису та конструю 
вання ієра. січних леЗросітьовиз. структур. Розпізнавання фори до­
сягається за раї -цок аналізу характерних част-.ш фігури. Наарик 
лад, листя дубу і клена відрізняються кількістю і характером вис 
тупів і западин. Гозроблено спеціальний алгоритм видш -•> н исту 
пів 1 западин, що орієнтований на нейрокомп’югерв? г-'



Алгоритм працює з бінарним зображенням..За ознаки прийняті відно- 
вення площини виступів і площини Западин до площини фігури. Про­
ведено експеримент тьне дослідження такої нейронної двохрівневої 
система розпізнавання на прикладі розпізнавання 4 класів об'єк­
тів, намальованих від руки: логкойї автомоболі. вантажні, автобу­
си, танки. Якість розпізнавання досягла 90 X. На 2 класах (тополя 
і ялинки, намальовані від руки) досягнуто 92 X розпізнавання.

Задача розпізнавання рукописних слів вирішена а використан­
ням спеціальних апаратних засобів - нейрокомп' агера При цьому 
Суло реалізовано генетичний алгоритм оптиміаації множини ознак.

Алгоритми, які розроблені для розпізнавання рукописних слів, 
орієнтовані на нейрокомп’ кгерну реалізацію, тобто на роботу а 
довгим рядком, довжина якого 512 бітів. За ознаки були обрані 
е-ементи зобрааа. іня, а саме відрійки ліній а різними кутами нахи­
лу. Таких ознак було 10. Окремо написане слово вводилося сканером 
(300-400 бінарних точок на дюйм). ІЬтім використовувалися опера­
ції клітинної логіки, що була розроблена спільно з Куссулем J2.lt 
З-за браку місця ми не будемо детально зупинятися на реалізації 
цих алгоритмів.

Розглянемо проведену оптимійацію набору ознак за допомогою 
моделювання еволюції. Метою цих експериментів було забезпечення 
надійної класифікації об’єктів. Кожному "особен»" ставилась у 
відповідність підмножина ознак, по якій “особень" навчався роз­
пізнаванню. Після цього розраховувалась функція якості розпізна­
вання. Моделювався процес породження "нащадків" а урахуванням 
’ іутацій" і процесу "природнього добору".

Експеримент проводився для 10 рукописних слів, що написані 
різними лад, jz. Початкова множина мала 40 ознак (прямі під різни­
ми кутами, дуги різних радіусів). Задачею генетичного алгоритму 
було знайти тат ’ комбінацію ознак, що дає нжьгращі результати 
розпізнавання. Цільова фукнція задавалася у вигляді:

0-(сі*Х + с2*Й)4 . (8)
де с1,с2 - константи; X - кількість ознак; Z - кількість помилок
при розпізнаванні контрольної послідовності.

Перта генерація формувалася за допомогою процедури випадко­
вих чисел і нараховувала біля 20 изнак. Кожна генерація могла ма­
ти 10 "особень” чи 32. Змінювання цільової функції в останньому 
випадку приведено на рис. 13.
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Рис. 13. Цільова функція в експериментах з оптимізації
В шостому розділі обговорені питання апаратної підтримки ро­

боти ЛИШ.
Моделювання яейронних сіток на звичайних ЕОМ а аймак багато 

часу. Де пов'язано з тим, шр паралельні за своєю структурою 1 
процесами, які мають місце в нейрошшх сітках, вони переносяться 
на послідовні малини. В світі офор̂  .тся цілий науково-технічний 
напрямок по створенню нових обчислювальних засобів, які орієнто­
вані на реалізацію нейрссітьових парадигм 1 названі нейрокомп'ю- 
терами.

В Інституті кібернетики НАН України під керівництвом 
й. U. Куссуля було розроблено 1 виготовлено макет нейрокомп' ютера 
НІЙ. Нейргчомп'югер - це комп'ютер a RISC архитектурою. Дей ней­
рокомп' ютер було використано для вирішення задачі упізнавання 
текстур. Влок-схема нейрокомп' ютера приведена на рис. 14.

Шкет складається а двох головних блоків: блоку процесорних
модулів і блоку керування. До складу першого входять оперативна 
пам'ять (RAM). арифметико-логічний пристрій (ALU). мультиплексор 
(ШХ1). зсувний регістр (SRQ1) та блок двоїчних лічильників 
(Ctl). Вюк керування маг надоперативну пам'ять (CM), арифиети- 
яо-логічний пристрій (ALLS), зсувні регістри (SRU2.SRG3), мулі 
типлексор (ШХ2). двоїчний лічильник (Ct2), регістр командніRG)
1 схему синхронізації (на рис. 14 не показана).

Програмування нейрокомп'ютэра виконується на спеціальній по



ві на зразок Ассемйж a. iferaT виконано як додатковий пристрій до 
персональної 2QM, і усе періферійне обладнання персональної ЕОМ 
обслуговує і нейроко»?!' втер.
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Рис. 14. Блок-* /ема нейроксмп'ютера
Робота на цьому нейрокомп'ютері дозволила сформулювати вимо­

га, до наступ :эго варіанту иаазши (наприклад, абі.- шити розряд­
ні сть з 256 до 512 та і п.). Був юз робленій емулятор нового ней- 
рокомп' ют еру. Оскільки емулятор мав засоби ді_. налагоджування 
програм, то його можна було використовувати при написанні прог­
рамного забезпечення для вирішення задачі розпізнавання рукопис­
них слів, пр і було зроблено. Розробка емулятора дозволила відіб­
рати систему команд н Зроко- л’ ютера, ар дозволило спільно з 
ліонською фірмою VACOM розробити і виготов?-’;! нейрокомп'втер 
8512.

Ему лящ я нейрокомп'юте'7 виконувалась на рівні кшт-нд нейро­
комп' втеру і не зачіпала рівня окремих сигналів Яри емуляції 
виховувались зміни стану усіх регістрів : стан пам'яті нейроком- 
п'ютег '. Для віауалізації стану 512-розрядного регістру було зап­
ропоновано його граф' -ще представления. З використанням емулятору 
автором була налогоджена програш з імітації роботи модульної 
нейронної сітки. Швидкодія ней; >комп* втер; 8512 може досягати і 
ияря CUPS (Connection Updates Per Second). Його оперативна



пам'ять а 8 разів виша аа пам'яті нейрокомп'ютеру ШК, ир доаао 
ляє реалізувати нейрону’ сітга, які мають до 400 млн. синаотнчнмж
38' ЯЗКІВ.

Запропоновано апаратну -еадіга"ію модульних "чйрошшх сіток, 
да доаь^аить прискорити роботу нейрс.лмп'ютера і абільямти обсяги 
нейронних сіток.

Сьомий розділ присвячений перспективам подальших робіт по 
удосконаленню як запропонованого підходу, так і по розроби ко­
мерційних продуктів і \ основі парадігми АПШ та лейроілііх класи­
фікаторів.

Проаналізовано роботи а кодуванні., які пс_инні бути викона­
ні в майбутньому. Увага приділена дослід» іню зсувного кодування, 
яке збіцяв цікаві результати, а саме незалежність інваріантність
7 місця розташування образу на зображенні та його масштабу.

Вільне уваги треба приділити ієрархічним системам, ар приз­
начені для вирішення задач штучного інтелекту. Звідси треба дос­
лідити кількісні характеристики схожості об'єктів чи понять на 
різних рівнях ієрархії.

Розглянуто задачі, які можу-ъ бути вирішені за допомогою 
нейронних сіток. ' .льве уваги приділено тим Задачам, розв'язання 
яких може привести до створення комерційних продуктів на базі 
нейрокомп'ютерів. Так, наприклад, акустична діагностика в техниці 
може використовуватися для перевірки двигунів иа станціях техніч­
ного ремонту. В медицині акустична діагностика може використову­
ватися при масових обстеженнях населення дія виявлення серцевих 
чи легеневих захворювань.

Однією а цікавих задач може бути система технічного зору для 
читання рукописних текстів, .foan і знаваная облич, ісонтроль якості 
продукт ї і багато іг тес задач можна спро. /вати вирі пити за допо­
могою нейронних СІТОК.

Апаратна реалізація нейриних сіток теж повиода удосконалю­
ватися. З цією метою цікаво розглянути і дослідити можливості ви­
користання трансп'ютерних плат.

В Ж Ч Ш І

1. Використання нейронних комияекеї» дозволяє зберегти ІН 
формацію про схожість об'єктів, які представляються цими кочиллк
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сами, да апродуе розв’яз&ння задай штучного інтелекту, в яких ви­
явлення схожості об'єктів відіграє суттєву роль.

2. їнформаційн місткість асоціативно-проективних нейронних 
сіток при Дармуванні нейронних комплексів (ансамблів зі складною 
структурою - ядром и бахромок) зменшується в порівнянні с міст­
кістю сітки при формуванні однорідних ансамблів.

а Ери зростанні розмірів нейронної сітки 1 переході до мо­
дульної (яеповногв'язної) структури нейронної сітки інформаційна 
місткість сітки зростав.

4. Нові способи кодування інформації на вході нейронних сі­
ток реалізують спрямляюче перетворення вхідного простору, до сут­
тєво покраяує характеристики класифікаторів, розроблених в їх ви­
користанням.

ь. Нласифі.лор з випадковими порогами забезпечуй якість 
розпізнавання на рівні кращих традиційних класифікаторів. Швид­
кість навчання та шї:'їдкість розпізнавання цього класифікатору в 
багато разів перевідує швидкість роботи традиційних класифікато­
рів.

6. Спільне використання нейронних сіток і метода еволюційної 
олтимізаціх для відбору інформативних ознак при вирішенні еадач 
розпізнавання образів (а саме при вирішенні задачі розпізнавання 
рукописних слів) прітодить до покращення результатів розпізнаван­
ня.

7. Використання нейронних сіток з нейрснниш комплексами для 
вирш.ння прикладних задач розпізнавання форм об'єктів, тегхтур, 
. /кописних слів дає результати, які до деяким параметрам переви­
щують традиційні методи.

8. І4зд.льна структура нейронних сіток доаволяе зменшити пот­
рібні сбсяги пам'яті в порівнянні з повнозв'язними иейронними 
сітками, а так : забезпечує зростання швидкодії в порівнянні з 
повнозв'язними нейронуими сітками.
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