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Вступ, аналіз публікацій та постановка проблеми. Останнє десятиріччя ознаменувалось значними досягненнями в області штучного інтелекту та нейрокомп’ютингу, суттєвим розширенням сфер застосування різноманітних нових моделей нейронних мереж (НМ), особливо загорткових НМ та алгоритмів їх машинного навчання, моделей авто-асоціативної, гетеро-асоціативної пам’яті (ГАП). На їх основі реалізуються аналізатори даних, асоціатори, системи машинного бачення, класифікатори, робото-технічні та діагностичні прогнозуючі комплекси різного призначення зі своїми недоліками, перевагами та специфічними особливостями. А тому це визначає актуальність і необхідність подальшого дослідження і вдосконалення відомих моделей НМ та нових концептуальних підходів. Переваги еквівалентністних, включаючи просторово-інваріантні узагальнені, моделей НМ, ГАП і багато-портових ГАП показані і підтверджені результатами моделювання в роботах [1-5]. В [3, 4] на прикладі розпізнавання множини взаємно пов’язаних пар зображень з розмірностями 128×128, 64×64пікселів були висвітлені результати моделювання еквівалентністної моделі (ЕМ) ГАП, де було показано, що такі ЕМ мають значну ємність, що на порядок перевищує кількість нейронів, та розпізнають вектори з ушкодженими завадами компонентами [4]. У вдосконалених ЕМ адаптивно-кореляційне зважування кореляційними коефіцієнтами і усередненими до навчальної вибірки коефіцієнтними векторами вхідних образів та авто-еквівалентністне нелінійне загострення відгуків нейронів прихованих прошарків сприяло більш надійному  розпізнаванню при значно менших параметрах (коефіцієнтах) нелінійних перетворень. Але більш детальні дослідження допустимих рівнів ушкоджень зображень (вхідних образів) для забезпечення надійних їх асоціацій в ЕМ ГАП без їх ємності не виконувались. У зв’язку з цим метою даної роботи є дослідження шляхом моделювання в MathCad роботи таких ЕМ ГАП та визначення допустимих рівнів завад, що спотворюють вхідні зображення – образи для асоціативного розпізнавання. 
Результати моделювання. У першому нашому експерименті для моделювання багато-портової ГАП (БГАП) в середовищі MathCаd нами використовувались як вхідні образи зображення букв у вигляді матриці розмірністю 40×32 елементи, тобто кількість входів кожного з 12 портів БГАП, архітектура якої описана [5], дорівнювала 1280. На рис.1 показано навчальний набір, представлений у вигляді двох зображень, двох відповідних бінарних матриць RPX1 та RPX1OUT. Результати розпізнавання набору завадо-ушкоджених букв з завадами, що оцінювались як 33% ушкоджених елементів вхідної матриці QR для нелінійного коефіцієнта γ=3 та різних вхідних наборів букв показані на рис. 2 (a,б,с), з яких видно, що доля ушкоджених елементів, при якій успішно відтворюються всі букви, може досягати 30% (рис.2б), і лише при 40% (рис.2с) дві букви залишились нерозпізнаними.
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Рис. 1 Зображення вхідного, вихідного (навчальних), вхідних, проміжних та вихідних наборів  символів-образів та формули моделювання БГАП в MathCad
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Рис. 2 Моделювання БГАП при різних потужностях завад

У другому експерименті для перевірки впливу рівня завад був використаний набір з множини пар зображень, що асоціювалися в такій БГАП. Вхідні образи розмірністю 128×128 асоціювалися з деякими їх фрагментами розмірністю 32×32, що для наглядної демонстрації об’єднувались, в одне зображення з цих вхідних та вихідних образів.  Одна з пар об’єднаних наборів з 3×3 зображень, вхідних (матриця R) та відгуків-фрагментів, пов’язаних з ними, (матриця Q), що ушкоджені завадами, показані на рис. 3. Рівень завад нами визначався як доля (чи у відсотках) пікселів, що змінювали свою яскравість з світлої точки на темну чи навпаки, до загальної кількості пікселів у зображенні чи у всьому наборі. 

[image: image3]
Рис. 3. Частина набору об’єднаних R вхідних (9-ти) зображень (А1 – А9), набір та вигляд одного з вихідних Q (позитив) та QN (негатив) асоційованих (9-ти) зображень. 
Результати правильного розпізнавання всіх 9-ти наборів, про що свідчать різницеві нульові темні зображення в правих нижніх кутах та розпізнані (без завад) вихідні набори в верхніх правих кутах, при відповідних рівнях завад (з лівої сторони - рівень =32%, з правої сторони – рівень = 41,4%) показані на рис.4. Приклади неправильного розпізнавання набору асоційованих образів ЕМ ГАП показані на рис.5 для завад: ліворуч - 49,4 %; праворуч - 60%. Як видно з результатів моделювання, та, в тому числі, з рис. 4,5, розпізнавання (усунення завад у всіх вихідних образах) є можливим, а рівень завад для такої кількості пар асоційованих зображень може бути до 45%, хоч і є залежним від ємності ГАП.
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Рис. 4. Результати правильного розпізнавання 
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Рис. 5. Приклади неправильного розпізнавання 
Результати третього нашого експерименту, що стосуються просторово-інваріантних моделей та розпізнавання сукупності (5 портів) вхідних бінарних образів (фрагменти WC(0,0), WC(1,0), WC(2,0), WC(2,1), WC(3,3) у матриці BG) розмірністю 32*32 ел. (1024 вхідних нейронів!) кожен з завадами чи без них для навчальної вибірки-зображення А розмірністю 256*256 ел., що є набором з 16 символів-букв, показані на рис.6. З нього видно, що всі вихідні відгуки-образи (матриці WCV00, WCV10, WCV20, WCV30, WCV01, що показані для їх виділення зі зменшеною коефіцієнтом 150 інтенсивністю), успішно розпізнані. Вибором параметрів моделі можна, як показали експерименти, успішно розпізнавати образи зі значною їх схожістю і при завадах потужністю аж до 20-30%. Враховуючи обмеження тут всі модельні експерименти не наводяться. Відмітимо, що ЕМ ГАП успішно працюють і при збільшених кількостях портів і образів, що записані у навчальне сукупне зображення. 
[image: image8.emf]
Рис. 6. Результати експерименту по розпізнаванню 5-ох зсунутих образів (при відсотку завад 27,9 ) у ПІ ЕМ БГАП  
Висновки. Досліджено вплив рівня завад на роботу ЕМ ГАП, наведені демонстраційні приклади та результати, що підтвердили велику завадостійкість таких високоємністних моделей ЕМ ГАП.
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[image: image9.png]RG = augment(stack(A06, AG7, AGT) , stack(AG4, AG1, AGS) , stack(AG2, ACE, AG%)
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[image: image10.png]RG = augment(stack{ AG6, AGT , AG3) , stack(AG4, AGL , AGS) , stack(AGZ, AGE, AGE))
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