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Основні ідеї використання нейронних мереж
Нейронна мережа (НМ) представляє собою послідовність пов'язаних нейронів.

Нейрони - одиниці, які отримують і передають інформацію. 

До нейрона надходять вхідні сигнали, кожному з яких присвоєно певне значення. Сигнал множиться на свою вагу, значення підсумовуються, і виходить єдине число, яке отримує активаційна функція. На виході вона «приймає рішення», транслювати чи сигнал далі або ні.
             
[image: image1]
Проста нейронна мережа може складатися з трьох рівнів і передавати дані тільки вперед. Вона включає в себе вхідні нейрони, прихований (проміжний) шар нейронів, недоступний зовнішньому оглядачеві, і нейрони на виході

[image: image2]
Штучний нейрон, складається з синапсів, що пов'язують входи нейрона з ядром; ядра нейрона, яке здійснює обробку вхідних сигналів і аксона, який пов'язує нейрон з нейронами наступного шару. Кожен синапс має вагу, який визначає, наскільки відповідний вхід нейрона впливає на його стан. Стан нейрона визначається за формулою
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де n - число входів нейрона; xi - значення i-го входу нейрона; wi - вага i-го синапсу.

Потім визначається значення аксона нейрона за формулою
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Тут f - деяка функція, яка називається активаційна функція. Найбільш часто в якості активаційної функції використовується так званий СІГМОЇД, який має наступний вигляд:
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Основна властивість цієї функції в тому, що вона диференційована на всій осі абсцис і має дуже просту похідну. При зменшенні параметра d сігмоїд стає більш пологим, та вироджується в горизонтальну лінію на рівні 0,5 коли d йде до нескінченності. При зменшенні d сігмоїд все більше наближається до функції одиничного стрибка.

В якості активаційної функції також використовуються такі функції:
1. Лінійна    
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Ця функція майже ніколи не використовується, за винятком випадків, коли потрібно протестувати нейронну мережу або передати значення без перетворень.
2. Гіперболічний тангенс
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(5)
Має сенс використовувати гіперболічний тангенс, тільки тоді, коли ваші значення можуть бути і негативними, і позитивними, так як діапазон функції [-1,1]. Використовувати цю функцію тільки з позитивними значеннями недоцільно так як це значно погіршить результати нейромережі.
Основні поняття нейромереж 
Тренувальний набір

Тренувальний набір - це послідовність даних, якими оперує нейронна мережа.
Ітерація та ітератор

Це один шаг та лічильник, який збільшується кожного разу, коли нейронна мережа проходить один тренувальний набір. Іншими словами, це загальна кількість тренувальних наборів пройдених нейронною мережею.

Епоха

При ініціалізації нейронної мережі ця величина встановлюється в 0 і має максимум, що задається вручну. Чим більше епоха, тим краще «натренована» мережа і відповідно, її результат. Епоха збільшується кожного разу, коли ми проходимо весь набір тренувальних сетів.
Важливо не плутати ітерацію з епохою і розуміти послідовність їх інкремента. спочатку збільшується ітерація, а потім вже епоха і ніяк не навпаки. Іншими словами, не можна спочатку «тренувати» нейромережу тільки на одному сеті, потім на іншому тощо. Потрібно «тренувати» кожен набір один раз за епоху. 

Помилка (відхил, нев’язка)

Нев’язка (помилка) - це величина, що відображає розбіжність між очікуваним і отриманим відповідями. Помилка формується кожну епоху і повинна йти на спад. Помилку можна обчислити різними шляхами, але розглянемо лише три основних способи: Mean Squared Error (далі MSE) (дисперсия)
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 Root MSE (середнє квадратичне відхилення)
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і Arctan. 
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Тут yj - значення j-го виходу нейромережі, dj - цільове значення j-го виходу, p - число нейронів у вихідному шарі.

Варто лише враховувати, що кожен метод враховує помилки по різному. У Arctan, помилка, майже завжди, буде більше, так як він працює за принципом: чим більша різниця, тим більше помилка. У Root MSE буде найменша помилка, тому, найчастіше, використовують MSE, яка зберігає баланс в обчисленні помилки.

Налагоджування («тренування») нейронної  мережі

Розглянемо приклад тренування нейронні мережі зворотного поширення. Таку назву - мережі зворотного поширення (back propagation) вони отримали через використовуваного алгоритму навчання, в якому помилка поширюється від вихідного шару до вхідного, тобто в напрямку, протилежному напрямку поширення сигналу при нормальному функціонуванні мережі.
Нейронна мережа зворотного поширення складається з декількох шарів нейронів, причому кожен нейрон шару i пов'язаний з кожним нейроном шару i + 1. У загальному випадку задача «навчання» НС зводиться до знаходження якоїсь функціональної залежності Y = F (X), де X - вхідний, а Y - вихідний вектори. У загальному випадку така задача, при обмеженому наборі вхідних даних, має безліч рішень. Для обмеження простору пошуку при навчанні ставиться завдання мінімізації цільової функції помилки НС, яка знаходиться за методом найменших квадратів:
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Навчання нейромережі виробляється методом градієнтного спуску, тобто на кожній ітерації зміна ваги здійснюється за формулою:
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де η - параметр, що визначає швидкість навчання.
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(7)

де Sj - зважена сума вхідних сигналів, що визначається за формулою (1).

При цьому множник
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 (8)
де xi - значення і-го входу нейрона.

Далі розглянемо визначення першого множника формули (7).
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 (9)
де K – число нейронів в шарі n + 1.

Введемо допоміжну змінну
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 (10)
Тоді ми зможемо визначити рекурсивну формулу для визначення n-ного шару, якщо нам відомо наступного (n + 1) -го шару.

[image: image17.wmf]j

j

K

k

n

jk

n

k

n

j

S

y

w

¶

¶

×

þ

ý

ü

î

í

ì

=

å

=

+

+

1

)

1

(

)

1

(

)

(

d

d

,





 ( 11)
Знаходження для останнього шару НМ не представляє труднощі, так як нам відомий цільової вектор, тобто вектор тих значень, які повинна видавати НМ при даному наборі вхідних значень.
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І нарешті запишемо формулу (6) в розкритому вигляді
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 (13)
Розглянемо тепер повний алгоритм навчання нейромережі:
1. подати на вхід НМ один із потрібних образів і визначити значення виходів нейронів нейромережі

2. розрахувати для вихідного шару НС за формулою (12) і розрахувати зміни ваг вихідного шару n за формулою (13)

3. Розрахувати за формулами (11) і (13) відповідно і 
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4. Скорегувати всі ваги НС
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5. Якщо помилка істотна, то перейти на крок 1

На етапі 2 мережі по черзі у випадковому порядку пред'являються вектора з навчальної послідовності.
Практичне завдання   (20 балів)

Практична задача з використанням ІСР Embarcadero (Delphi, Builder)

Розробити програму обробки зображень з візуальним інтерфейсом.

Продемонструвати роботу певного алгоритму обробки зображення.

Швидкий алгоритм масштабування зображень  – bilinear interpolation.

Опис алгоритму інтерполяції – білінійна інтерполяція.

Білінійна інтерполяція - розширення лінійної інтерполяції для функцій двох змінних. Базова ідея полягає в тому, щоб провести звичайну лінійну інтерполяцію спочатку в одному напрямку, потім в перпендикулярному. Формула білінійної інтерполяції інтерполює значення функції в середині та на границях певного прямокутника по чотирьом її значенням в вершинах цього прямокутника.


[image: image22]
Основні рівняння 

1. Проводимо інтерполяцію  по відрізку AD у відповідності до рівняння прямій, яка проходить через дві точки:

[image: image23.wmf]A

D

A

D

D

A

D

A

AD

x

x

x

x

I

x

x

x

x

I

x

I

-

-

×

+

-

-

×

=

)

(


2. Аналогічно для відрізку BC:
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3. Остаточно проводимо інтерполяцію вздовж вертикалі:
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Код програми.

Вхідні параметри:

   a - адреса масиву пікселів зображення, яке необхідно збільшити (зменшити)

             Нумерація елементів [0..oldh-1, 0..oldw-1]

   oldw - стара ширина зображення

   oldh - стара висота зображення

Вихідні параметри:

    b – адреса масиву пікселів обробленого зображення

             Нумерація елементів [0..newh-1, 0..neww-1]

    neww - нова ширина зображення

    newh - нова висота зображення
void resample (int oldw, int oldh, int neww, int newh, u_int** a, u_int **b)

{ 
int i, j;

int h, w;

float t;

float u;

float tmp;

float d1, d2, d3, d4;

u_int p1, p2, p3, p4; / * Навколишні пікселі * /

u_char red, green, blue;

for (j = 0; j <newh; j ++) {

tmp = (float) (j) / (float) (newh - 1) * (oldh - 1);

h = (int) floor (tmp);

if (h <0) {

h = 0;

} else {

if (h> = oldh - 1) {

h = oldh - 2;

}

}

u = tmp - h;

for (i = 0; i <neww; i ++) {

tmp = (float) (i) / (float) (neww - 1) * (oldw - 1);

w = (int) floor (tmp);

if (w <0) {

w = 0;

} else {

if (w> = oldw - 1) {

w = oldw - 2;

}

}

t = tmp - w;

/ * Коефіцієнти * /

d1 = (1 - t) * (1 - u);

d2 = t * (1 - u);

d3 = t * u;

d4 = (1 - t) * u;

/ * Навколишні пікселі: a [i] [j] * /

p1 = a [h] [w];

p2 = a [h] [w + 1];

p3 = a [h + 1] [w + 1];

p4 = a [h + 1] [w];

/ * кольорові компоненти */

blue = (u_char) p1 * d1 + (u_char) p2 * d2 + (u_char) p3 * d3 + (u_char) p4 * d4;

green = (u_char) (p1 >> 8) * d1 + (u_char) (p2 >> 8) * d2 + (u_char) (p3 >> 8) * d3 + (u_char) (p4 >> 8) * d4;

red = (u_char) (p1 >> 16) * d1 + (u_char) (p2 >> 16) * d2 + (u_char) (p3 >> 16) * d3 + (u_char) (p4 >> 16) * d4;

/ * Новий піксель з R G B * /

b [j] [i] = ((u_int32_t) red << 16) | ((U_int32_t) green << 8) | (blue);

}

}

}
Робота з інтегрованим середовищем розробки Embarcadero (RAD Studio)
Послідовність дії
1. Створюємо новий проект VCL Forms Applications. VCL – Visual Component Library
2. Додаємо елементи керування кнопки  або пункти меню «Прочитати файл», «Обробити зображення»,  «Зберегти файл»,  та відображення зображення TImage.
3. Додаємо коди, які реалізують читання файлу зображення, його відображення і збереження.

4. Додаємо код, що опрацьовує відгук на натискання кнопки «Обробити зображення» (або вибір відповідного пункту меню).
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