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Informative feature calculation is a one of major stage of most pattern recognition systems processing. A set of informative features used to characterize a recognized object. Superposed from such features vector is called an informative feature vector. Informative feature vector calculation not only let to minimize body of information being given to classifier input and lower its training expenses, but also to provide some recognition system special characteristics. For example, it can give an affine transform invariance for text, faces and geographical object recognition.

There are a number of informative feature vector calculation algorithms now, but their authors do not give any recommendation for choosing a necessary vector length for a given task. Therefore, recognition system developer is obliged to its experience and intuition to choose optimal, from his point of view, features and then, if it is necessary, he can adjust set of features according to experiment results. Another way is to use an optimization algorithms, which demand enormous computation capabilities due to almost complete possible informative features combinations  requirement and recognition system training for with each of them.

Authors work out the informative feature prior estimate method, which is allow to test the chosen set of features efficiency for a given task solution without using a recognition stage and to form vector length minimization strategy. The method is based of two parameters: class similarity coefficient in given feature space and feature correlation coefficient. Class similarity coefficient is calculated as a ratio of two hyperspheres radiuses, which cover a 95% training set samples for each of 2 classes, to a distance apart that classes kernels. Class similarity coefficient allow to evaluate a two class training samples  interpenetration in the view of statistical classifier. Feature correlation coefficient allow to evaluate a statistical relations between features vector components on basis of modified Colmogorov-Smirnov criterion for a samples stochastic independence hypothesis examination. To calculate a feature correlation coefficient a set of pair of values representing pair of features is formed. Each set is considered as a table function. Then this table function is approximated by one of the standard functions. The least approximation error is considered as a feature correlation coefficient value.

Feature estimation is performed in the following way:

1. Maximal possible for a given algorithm informative feature vector length is used to process training samples.

2. Class similarity coefficients are calculated for all possible class pair combinations. If class similarity coefficient value exceeds 1.5, an experimental class separability in given feature space check-up is performed.

3. Feature correlation coefficients are used to a decreasing sort of informative feature vector elements. If vector length is needed to minimize, the most closely related features discarded. At the same time class similarity coefficients are recalculated to control class separability in given feature space.

Informative feature prior estimate method was tested on a affine-transform invariant Russian symbol recongnition system. Zernike Moments and central moments of inertia was used as a informative features. A significant correlation between higher order moments was registered. A series of experiments confirmed discovered relation: extra long vector length give no addition performance recognition system, moreover starting from definite vector length percent of correct recognized test samples had slowly decreased. 
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Задача эффективной диагностики заболеваний на основе классификации информативных признаков электрокардиосигнала (ЭКС) является крайне сложной и в настоящее время полностью не решена. Выпускаемые медицинской промышленностью кардиомониторы (КМ) пока не  обеспечивают требуемую достоверность обнаружения кардиоимпульсов и сигналов пейсмейкера, а также приемлемое качество диагностики сердечных аритмий, особенно в условиях интенсивных помех при свободной двигательной активности пациентов. Существует обширная группа аритмий, которые можно выявить только при продолжительном исследовании электрокардиосигнала, снятого с больного, ввиду того, что они появляются крайне редко или в особых условиях (физическая нагрузка, стрессы и т.п.). Поэтому столь необходимы новые методы обнаружения локальных особенностей ЭКС и идентификации его информативных признаков, пригодные для выявления наиболее распространенных патологий сердечно-сосудистой системы в режиме реального времени. 

В то же время постоянно растет количество и расширяется спектр современных методов теории цифровой обработки сигналов, которые применяются для решения данной проблемы, но каждый из них в отдельности не позволяет добиться существенных положительных результатов. Традиционно разработчики медико-технических средств измерения и диагностики используют какой-либо один метод, в котором они ориентируются в совершенстве. Такой подход объясняется стремлением упростить техническую реализацию, несмотря на то, что иногда легче реализовать несколько простых методов, чем один сложный. Кроме того, логический анализ показывает, что применение одного метода не позволяет устранить внутренних противоречий, присутствующих в процессе анализа информационных параметров ЭКС, а именно:

· чувствительность к отличиям между классами и устойчивость к естественной или патологической вариабельности параметров внутри классов;

· наличие девиации параметров  в норме и их отсутствие при ряде патологий;

· необходимость и частая невозможность априорного определения класса нормы; 

· адаптивность к фоновым и неадаптивность к преходящим изменениям параметров формы и периодичности;

· отнесение к классу нормы информационных параметров формы и (или) периодичности для одного пациента и определение тех же параметров как класса патологии для другого.

Перечисленные противоречия не могут быть полностью устранены в рамках какого-либо одного метода анализа ЭКС, поэтому авторами предложено применение комплексного подхода к распознаванию сердечных аритмий, позволяющего повысить достоверность их диагностики за счет сочетания преимуществ различных цифровых методов обработки ЭКС.

Основой комплексного подхода к идентификации информативных кардиоимпульсов является параллельное применение оригинальных алгоритмов обнаружения и распознавания участков ЭКС, важнейшими из которых являются: 

· структурированное дискретно-разностное преобразование ЭКС, 

· ранговая корреляция участков изолинии с «опорной помехой», 

· преобразование ритмограммы к виду, пригодному для идентификации ее структурных и локальных особенностей,

· многомасштабно-временной анализ ритма и формы ЭКС,  

· скользящие пакетные алгоритмы анализа кардиоимпульсов и ЭКС в целом. 

Анализ современных достижений в области медицинского приборостроения и обзор соответствующей научно-технической литературы показывают, что одним из наиболее перспективных направлений при исследованиях ЭКС является применение разложений исходного сигнала по различным системам базисных функций [1]. Существует три класса разложений исследуемого сигнала: в базисе гармонических функций (преобразование Фурье и его модификации), по ортогональным базисным функциям с постоянной длительностью окна (секвентный анализ) и многомасштабное преобразование на базе хорошо локализованных волновых функций (wavelet-анализ).

Цель многомасштабного анализа состоит в том, чтобы исследовать сигнал на разных амплитудно-временных масштабах. Она реализуется разными способами, большинство из которых сводятся к последовательному огрублению той исходной информации. Иногда происходит наоборот - сначала сигнал сильно огрубляется, и изучаются те его особенности, которые еще сохранились, и уточняется их положение. Это открывает следующие возможности: во-первых, можно выявлять локальные особенности сигнала и классифицировать их по интенсивности, во-вторых, таким образом визуализируется динамика изменения сигнала вдоль "оси масштабов". Если резкие скачки во многих случаях можно заметить невооруженным глазом, то взаимодействие событий на мелких масштабах, перерастающее в крупномасштабные явления, увидеть очень сложно. Таким образом, основное практическое применение преимуществ wavelet -преобразования заключается в локализации и классификации особых точек сигнала, в вычислении его различных фрактальных характеристик, в проведении частотно-временного анализа нестационарных сигналов. 

Большинство биоэлектрических сигналов (БЭС) представляют собой сложно структурированные последовательности импульсов, в которых в норме присутствуют амплитудно-временные закономерности, при этом временные процессы в биологических органах и тканях существенно более стабильны, чем изменения амплитуд БЭС. Поэтому одним из важных отличительных признаков методов идентификации БЭС является способ задания опорного временного интервала, определяющего степень детализации базовых пороговых структур при идентификации БЭС. В зависимости от вида БЭС опорный временной интервал может определяться среднегрупповой нормой как длительности стандартной физиологической фазы или цикла, так и длительности импульсов или их сегментов (или длительности опорных градаций грамматик при лингвистическом анализе). При этом часто существует необходимость многократного повторения операций процесса распознавания информативных параметров БЭС. Кроме того, меры времени и амплитуды здесь представлены укрупненно, поэтому поясним, что мера времени в общем случае может формировать опорные интервалы нескольких уровней – от шага дискретизации до временных интервалов, включающих несколько квазипериодических циклов БЭС, а мера амплитуды, помимо того, что также формирует опорные значения в диапазоне от ступени квантования до значения, близкого к максимальной амплитуде сигнала, может формировать и пороговые уровни для нескольких проекций или отведений БЭС. Эти же меры используются при передаче опорных значений в устройство формирования порогов идентификации для создания сложных многомерных порогов. Рассмотрим эти вопросы применительно к ЭКС, как наиболее сложному представителю класса БЭС.

Авторами не случайно выделены только два вида мер физических величин. Принципиально важным является то, что, так как любой ЭКС представляет собой зависимость изменения амплитуды электрического напряжения от времени, то главными  измеряемыми параметрами являются только два – амплитуда и длительность интервала времени. Все остальные параметры ЭКС (скорость нарастания, площадь, мощность и др.) следует рассматривать как производные от основных, так как все они могут быть получены с помощью их преобразования. Поэтому для измерения и идентификации информативных параметров ЭКС  необходимо и достаточно применения  меры напряжения (вольт) и меры времени (секунда). 

Главной задачей при построении медицинских приборов и систем является выбор конкретных значений амплитудно-временных порогов, представляющих собой границы окна анализа. В технических источниках под окном анализа часто понимается только временной диапазон, однако целесообразно все же расширить это понятие и перенести его на амплитудно-временную плоскость, так как ЭКС традиционно определен именно на этой плоскости (см. рисунок 1). Поэтому окном анализа будем считать амплитудно-временную область, в которой ожидается обнаружение события [1]. Амплитудно-временное окно (АВО) может быть достаточно большим, например, при обнаружении всего комплекса QRS электрокардиосигнала, или более мелким, как в случае идентификации сегментов, фронтов импульсов или простейших элементов при структурно-лингвистическом анализе ЭКС. Таким образом, ступень квантования и шаг дискретизации, очевидно, образуют минимальное АВО анализа, относительно которого устанавливаются все остальные окна и пороги. В этой связи определим пороги  как уровневые или опорные значения, превышение которых при сравнении с ними исследуемого параметра сигнала позволяет сделать логическое заключение об истинности какого-либо события внутри выбранного окна анализа. 
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Рис. 1. К понятию «амплитудно-временное окно анализа»

Таким образом, существует очевидная взаимосвязь между понятием АВО и основным принципом wavelet-преобразования, заключающемся в изменении амплитудно-временного масштаба анализа сигнала, при этом максимальное соответствие будет в случае, когда АВО меняется в процессе обработки в следующих пропорциях: изменение амплитуды  окна в n  раз вызывает изменение длительности АВО в 1/n раз и наоборот. Введение понятия АВО позволяет формализовать построение пороговых решающих правил анализа ЭКС в процессе технической реализации КМ.

Проведенные в пакете SIMULINK системы MATLAB исследования позволили авторам определить базис wavelet-функций, применение которого наиболее эффективно с точки зрения соотношения таких параметров как точность, сложность и экономичность алгоритма анализа ЭКС. Например, в работе [1] показана возможность и целесообразность использования простых wavelets, к которым относится wavelet Хаара, для решения задач идентификации формы информативных импульсов ЭКС, что актуально,  прежде всего, при создании портативных кардиомониторов, работающих в реальном масштабе времени. На рисунке 2 приведен пример с промежуточными результатами wavelet–преобразования некоторых опорных структур информативных импульсов ЭКС, подтверждающий принципиальную возможность построения решающего правила их идентификации. В последствии было сформулировано, реализовано и апробировано на репрезентативной выборке реальных сигналов авторское решающее правило анализа формы ЭКС на основе первых четырех wavelets Хаара, входящих в базис Doubeches. Однако для создания более сложных решающих правил и их оптимизации необходим специальный инструмент или программная среда. 

Предложенный комплексный подход был реализован на основе использования пакета SIMULINK системы MATLAB с целью распознавания всех видов информативных элементов ЭКС и диагностики сердечных аритмий с помощью метода многомасштабного анализа в сочетании с другими алгоритмами, перечисленными выше. 

Исследования показали, что в процессе применения комплексного подхода к анализу ЭКС наиболее сложным и трудно автоматизируемым является этап построения решающих правил анализа формы и периодичности, на котором разработчики во многом полагаются на свои интеллект и интуицию. С другой стороны, в настоящее время быстрыми темпами растет использование искусственных нейронных сетей для решения  самых разных технических задач [2]. Авторы предлагают применить нейросетевую оболочку как инструмент для автоматизации путей поиска оптимальных решающих правил анализа как для БЭС в целом, так и для ЭКС в частности. 
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Рис. 2. Пример распознавания тестовых форм импульсов ЭКС с помощью функций Хаара

Для реализации этой цели был использован инструмент «nntool» (см. рисунок 3) системы MATLAB [3], в котором предусмотрен удобный интерфейс, позволяющий исследовать влияние на результаты распознавания информативных параметров ЭКС:

•   количества учитываемых нейронной сетью параметров;

•   качества учитываемых нейронной сетью параметров;

•   количества слоев нейронов в нейросети,

•   количества нейронов в нейросети,

•   вида функций активации нейронов,

•   количества входов у каждого нейрона,

•   типа используемого алгоритма обучения нейронной сети.
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Рис. 3. Пример использования инструмента для исследования параметров нейронной сети

При этом количество нейронов входного слоя определяется выбранным числом коэффициентов wavelet-разложения сигнала, а функции активации нейронов целесообразно выбирать из разряда «soft». Решающее правило классификации строится на основе обучения конкретной нейронной сети на тестовых примерах с последующей проверкой на контрольной выборке. Выбор оптимального правила определяется на основе минимизации результирующей погрешности классификации информативных свойств ЭКС.

Таким образом, предложенный комплексный подход, включающий многомасштабный анализ сигнала, позволяет повысить эффективность диагностики патологий сердечно-сосудистой системы по ЭКС в сложных условиях, применение нейросетевой оболочки служит удобным инструментом для разработки и оптимизации решающих правил классификации, а в перспективе – и для построения самоорганизующихся искусственных нейронных сетей с самообучением и коррекцией решающего правила в процессе анализа. 
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NEURALNET MULTISCALED ANALYSIS OF THE ELECTROCARDIOSIGNAL
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The task of effective diagnostics of diseases on the basis of the classification of informative criterions of electrocardiosignal (EKS) is an extremely complex and is not completely solved at present. The cardio monitors (KM) produced by medical industry thus far do not ensure the required authenticity of the detection of cardio impulse and signals of pacemaker. Also they do not get the acceptable quality of diagnostics of heart arrhythmias, especially under the conditions of intensive interferences, especially with the free engine activity of patients. Therefore the new methods of detecting of local special EKS’s features and identification of its informative characters are so necessary for the development of the most common pathologies of cardiovascular system of the real-time operation mode.

Constantly grows a quantity and the spectrum of the contemporary methods of the theory of digital processing of the signals. They use for problem-solving referred above, but each of them individually does not let to achieve the essential positive results. Therefore is proposed the application of an integral approach for the recognition of heart arrhythmias, which makes possible to increase the authenticity of their diagnostics due to the combination of the advantages of different digital processing method. The basis of integral approach to the identification of informative cardio impulses is the parallel application of original algorithms of detection and recognition of the EKS‘s sections, most important of them are:

• the structured discrete- difference EKS conversion, 

• the grade correlation of the sections of contour line with the "supporting interference",

• the multi-scale-time analysis of rhythm and form of EKS, 

• the sliding package algorithms of the analysis of cardio impulses. 

Of the medical-technical means of measurement and diagnostics traditionally the developers use any method, whose application they mastered well. 

This approach is explained by the tendency to simplify technical realization despite the fact that to sometimes more easily realize several simple methods, than one complex. Furthermore, logical analysis shows that the application of one method does not make possible to remove the internal contradictions, which be present in the process of the analysis of the informative EKS‘s parameters, notably: 

• sensitivity to the differences between the classes and stability to the natural or pathologic variability of the parameters inside the classes;

• the presence of the deviation of the parameters in the standard and their absence with a number of pathologies; 

• need and the frequent impossibility of the a priori determination of the class of standard;

• adaptability to the background and nonadaptability to the transient changes in the parameters of form and periodicity; 

• reference to the class of standard IPF and (or) IPP for one patient and the definition of the same parameters as the class of pathology for another. 

These contradictions cannot be completely removed within the framework of one method of EKS analysis. They require the realization of the new approach, which is consisted in the combination of the advantages of the complex of methods. The approach proposed is realized in the program packages as a SIMULINK of system MATLAB. 

The analysis of modern achievements of the region of medical instrument manufacture and the survey of the corresponding scientific and technical literature shows that one of the perspective directions in research of EKS is the application of decomposition of pickup signal in terms of the different systems of basic functions. The conducted investigations allowed the authors to define basis wavelet- functions. An application of them is the most optimally from the point of view of the relationship of such parameters as accuracy, complexity, the efficiency of the algorithm of EKS analysis. 

The decisive rule of classification is constructed by instruction in neural network based on the test examples of the EKS informative sections of various forms with the subsequent checking on the control sample.
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АВТОМАТИЗАЦИЯ КРИМИНАЛИСТИЧЕСКОГО ИССЛЕДОВАНИЯ РУКОПИСНЫХ ТЕКСТОВ ПРИ ПОМОЩИ НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ
Никонец Д.А.

Московский инженерно-физический институт (государственный университет)

Одним из основных источников данных для проведения криминалистических экспертиз, решения идентификационных задач, задач розыска и поиска есть биометрическая информация. В настоящее время широкое распространение получило применение нейронных сетей для решения различных идентификационных задач в области криминалистики [1-7].
Судебное почерковедение (криминалистическое исследование письма) – один из видов криминалистической идентификации личности. Его суть, согласно [1], состоит в исследовании признаков письма, отобразившихся в рукописном документе, исполнитель которого неизвестен или вызывает сомнения.

Судебно-почерковедческая экспертиза является одной из наиболее сложных в проведении и спорных в плане объективности полученных результатов криминалистических экспертиз. Всё чаще в практике работы экспертов-почерковедов приходится решать идентификационные и диагностические задачи, требующие комплексного исследования малообъемных почерковых объектов таких, как  подписи и краткие рукописные записи, выполненные в обычных и необычных условиях [3]. Несовершенство методик проведения экспертизы, недостаточный объём, плохое качество и необычные условия выполнения исследуемого рукописного документа могут привести к тому, что ответами на поставленные перед экспертом-почерковедом вопросы в ходе проведения экспертизы, являются вероятностные выводы, а также выводы о том, что принять решение не представляется возможным (НПВ).

В виду этого, а также необходимости разработать несуществующую в данный момент методику определения роста по почерку, принято решение о разработке  АРМ эксперта-криминалиста (почерковеда) “FHWE v. 1.0” [8,9], состоящего из модулей, реализующих различные режимы работы, используемые для производства судебно-почерковедческих экспертиз:

· режим определения пола по почерку;

· режим определения возраста по почерку;

· режим определения роста по почерку;

· режим определения языка печатного или рукописного текста;

· режим идентификации личности по почерку. 

Первой решаемой задачей при разработке АРМ “FHWE v. 1.0” было формирование справочника частных признаков букв русского языка, используемых в качестве характеристик почерковых объектов. Для чего было использовано разбиение 28 прописных букв на элементы (см. рис. 1), а в качестве частных характеристик прописных букв были выбраны:

· строение буквы в целом;

· форма движения при выполнении отдельных элементов букв; 

· форма движения при соединении отдельных элементов букв;

· протяжённость по вертикали и горизонтали движения при выполнении отдельных элементов букв;

· вид соединения движений при выполнении отдельных элементов букв;

· количество движений при выполнении отдельных элементов букв;

· относительное размещение точек начала, конца и соединения движений при выполнении отдельных элементов букв;

· порядок движений при выполнении отдельных элементов букв.

Также в справочник были добавлены некоторые частные признаки строчных букв. В результате сформированный справочник частных признаков букв русского языка, используемых в качестве характеристик почерковых объектов, содержит около 2000 элементов.

Для формирования базы данных образцов рукописных объектов были использованы 692 рукописных документа, для исполнителей которых были известны их пол, возраст, рост, национальность и профессия [2,4,5]. В результате исследования экспертами-криминалистами для каждого из этих документов был составлен список встречающихся в них элементов справочника частных признаков букв русского языка. Всего было выделено около 100000 соответствий признаков рукописным документам.
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Рис. 1. Пример разбиения на элементы прописной буквы Ж [6]

Для анализа и обработки данных, необходимых для реализации режимов работы АРМ “FHWE v. 1.0”, разработан универсальный модуль статистической обработки данных.

Также разработана подсистема распознавания “RSFHWE v. 1.0”. Подсистема предназначена для обеспечения возможности использовать нейронные сети для принятия решений при криминалистическом исследовании письма во время проведения судебно-почерковедческих экспертиз. С помощью подсистемы распознавания “RSFHWE v. 1.0” разрабатываются модули АРМ “FHWE v. 1.0” реализующие следующие режимы работы:

· режим определения пола по почерку (автоматизация методики [4], реализован в АРМ);

· режим определения возраста по почерку (автоматизация методики [5], реализован в АРМ);

· режим определения роста по почерку (методика разрабатывается);

· режим идентификации личности по почерку (автоматизация методики [6]).

Подсистема обеспечивает выполнение следующих  функций:

· создание и модификация справочников функций активации и структуры нейронных сетей;

· проверка корректности задания структуры нейронной сети;

· автоматическое формирование на основании справочников функций активации и структуры нейронных сетей хранимых процедур СУБД, необходимых для работы нейронной сети;

· обучение нейронной сети методом обратного распространения ошибки;

· реализация нейронной сети и её применение на практике.

Ограничения в реализованном варианте подсистемы распознавания “RSFHWE v. 1.0”:

· поддерживаются нейронные сети без обратных связей;

· количество слоёв нейронной сети не должно превышать 100;

· количество функций активации нейронной сети с уникальными параметрами не должно превышать 500;

· не должно быть нейронов, входом которых одновременно являются выход другого нейрона и вход нейронной сети.

Подсистема использует базу данных подсистемы распознавания автоматизированного рабочего места (АРМ) эксперта-криминалиста (почерковеда) “DBRSFHWE v. 1.0”.

Подсистема RSFHWE v. 1.0” и база данных “DBRSFHWE v. 1.0” реализованы при помощи СУБД Oracle Database 10g Express Edition (Oracle Database XE) .

Также, поскольку реализованные подсистема распознавания “RSFHWE v. 1.0” и модуль статистической обработки данных универсальны, возможно их применение для решения задач не связанных с криминалистикой [8,9]. 

Как пример использования подсистемы распознавания “RSFHWE v. 1.0” можно привести автоматизацию режима определения пола по почерку (автоматизация методики [4]). 

Данная методика [2,4] позволяет принять решение о поле исполнителя рукописного объекта при средневыработанном и высоковыработанном почерке (например, рис. 2) с заданным уровнем доверия (0.9, 0.85, 0.8) и позволяет оценить допустимую ошибку отнесения исполнителя к противоположному полу.

Для формирования обучающей выборки были использованы 300 рукописных объектов, выполненных мужчинами и 200 рукописных объектов, выполненных женщинами [4]. 

Также была сформирована контрольная выборка из 100 рукописных объектов, из которых 50 были выполнены мужчинами, а 50, соответственно, женщинами. 
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Рис. 2. Пример рукописного объекта
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Рис. 3. Пример определения пола исполнителя рукописного объекта при расчете вручную согласно методике [4]

Методика предусматривает большое количество вычислений, выполняемых вручную. В результате исследования представленного почеркового объекта (см. рис. 2) согласно произведённым расчётам (см. рис. 3) было принято решение о мужском поле исполнителя.

Для автоматизации методики при помощи подсистемы распознавания “RSFHWE v. 1.0” была разработана двухслойная нейронная сеть с пороговыми функциями активации. 

В первом слое 174 нейрона по числу обрабатываемых прописных букв 28 + 1 для всех строчных букв, умноженном на 2 пола, умноженном на 3 уровня доверия. 

Во втором слое 6 нейронов (2 пола, умноженные на 3 уровня доверия), являющихся также выходами нейронной сети. 

Используются 1275 входов нейронной сети по числу наиболее информативных для определения пола признаков, выбранных из справочника частных признаков букв русского языка.

Используются  180  различных  пороговых  функций активации.

В результате апробации нейронной сети, используя данные контрольной выборки, были получены результаты [4]:

· 1 ошибочный вывод;

· 12 отказов от принятия решения.

В ходе проведённых исследований были сформированы справочник частных признаков букв русского языка и база данных образцов рукописных объектов, содержащая 692 документа.

Ведётся разработка АРМ эксперта-криминалиста (почерковеда) “FHWE v. 1.0”, состоящего из модулей, реализующих различные режимы работы, используемые для производства судебно-почерковедческих экспертиз. 

Для анализа и обработки данных, необходимых для реализации  режимов работы АРМ “FHWE v. 1.0”, разработан универсальный модуль статистической обработки данных. 

Также разработана подсистема распознавания “RSFHWE v. 1.0”, использующая базу данных “DBRSFHWE v. 1.0” и предназначенная для обеспечения возможности использовать нейронные сети для принятия решений при криминалистическом исследовании письма во время проведения судебно-почерковедческих экспертиз.

С помощью подсистемы распознавания “RSFHWE v. 1.0” разрабатываются модули АРМ “FHWE v. 1.0” реализующие следующие режимы работы:

· режим определения пола по почерку (автоматизация методики [4], реализован в АРМ);

· режим определения возраста по почерку (автоматизация методики [5], реализован в АРМ);

· режим определения роста по почерку (методика разрабатывается);

· режим идентификации личности по почерку (автоматизация методики [6]).

Планируется модификация режимов определения пола и возраста по почерку АРМ “FHWE v. 1.0” путём оптимизации структуры и добавления обратных связей в нейронные сети, используемых при автоматизации соответствующих методик.

Использование общего справочника частных признаков букв русского языка позволяет при однократном  введении выборки признаков решить сразу три диагностические задачи: определение пола, возраста и роста по почерку, что повышает эффективность работы эксперта-криминалиста (почерковеда).
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AUTOMATIZATION OF THE FORENSIC EXPERTISE OF THE HAND-WRITTEN DOCUMENTS USING NEURAL NETWORKS

Nikonets D.

Moscow Engineering Physics Institute (State University)

Handwriting expertise is one of the most difficult in carrying out and the most disputable as to the objectivity of received results of forensic expertise. More and more often forensic experts has to solve identification and diagnostic problems, demanding complex investigation of small in size handwriting objects such as signatures and short handwriting notes, made in ordinary or unusual conditions. The imperfection of methodology of carrying out the expertise, insufficient size, bad quality and unusual conditions of the implementation of investigated written document can lead to the situation when the answers to the questions put by the expert in the process of expertise, are probable conclusions and  can also be the conclusions on the impossibility to make a decision.

Having this in mind and also the necessity to elaborate non-existent at present methodology of the definition of the height by a handwriting, it was decided to elaborate program for forensic handwriting  expert "FHWE v 1.0", consisting of modules, realizing different regimes of work, used for the production of forensic handwriting expertises:

· regime of the definition of sex by handwriting;

· regime of the definition of age by handwriting;

· regime of the definition of height by handwriting;

· regime of the definition of language of the hand-written or printed text;

· regime of the identification of a personality by handwriting. 

The first solving problem in the elaboration of the program "FHWE v.1.0" was the formation of a reference database of indications of letters of the Russian language, used as characteristics of handwriting objects. For this purpose, 28 capital letters were divided into elements. Some indications of small letters were also added into this reference database. As a result, the compiled reference database of indications of letters, used as a characteristic of handwriting objects, contains about 2000 elements.

To form a database of signs of handwriting objects, the experts used 692 written documents. They knew exactly the age, sex, nationality and profession of the performers of these written objects. As a result of investigation by forensic handwriting experts, a list of elements of the reference database of indications of letters of the Russian language met in these documents has been made. About 100000 correspondences of indications of letters in the written documents have been chosen 

There was also elaborated the recognition subsystem "RSFHWE v.1.0". This subsystem is intended for providing the possibility to use the neural network for making decisions during investigation of the written document while making forensic handwriting expertise.

The elaboration of the program of the definition of the sex by handwriting is an example of using of recognition system "RSFHWE v. 1.0".

This program allows to make a decision on the sex of a performer of the small in size hand-written object taking into consideration middle-worked out and highly-worked out handwriting with a given level of trust (0.9, 0.85, 0.8) and this allows to value the possible mistake to identify the performer to the opposite sex.

300 written objects, preformed by men and 200 written objects performed by women were used for the formation of the training set of data. There was also formed the control set of data from 100 handwriting objects, 50 of which were performed by men and accordingly 50 by women.

For the automatization of the definition of the sex by handwriting with the help of the recognition subsystem, "RSFHWE v.1.0" two-layer feed-forward neural network with threshold activation functions, 170 neurons, 1375 external inputs and 6 outputs was elaborated. 

As a result of approbation of neural network using the mentioned above control set of data out of 100 written objects we received the results:

· 1 wrong conclusion; 

· 12 refusals to make a decision.  
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ПОВЫШЕНИЕ ФУНКЦИОНАЛЬНОСТИ ОБУЧАЮЩЕГО НЕЙРОСЕТЕВОГО ТРЕНАЖЕРА

Истомин В.В.1, Иванов А.И.2 

1Пензенский государственный университет,

2Пензенский научно-исследовательский электротехнический институт

Данная работа является одним из этапов комплексной научной работы, посвященной совершенствованию обучающего нейросетевого тренажера, реализованного в качестве программы «НейроПреподаватель 0.1».

Современный образовательный процесс практически по всем научно-техническим направлениям подготовки требует внедрения новых теоретических разделов в связи с тем, что в настоящее время быстрыми тем-пами растет использование искусственных нейронных сетей для решения самых разных технических задач. К сожалению, содержание образовательных стандартов пока отстает от требований времени, поэтому обучающие программы, способствующие изучению новых научных достижений, зачастую включаются отечественными университетами в циклы дисциплин регионального или вузовского компонента. 

В связи с тем, что «нейроинформатика» на сегодняшний день во многом остается эмпирической дисциплиной, ее теоретическое изучение не может быть эффективным без одновременного приобретения практических навыков. Эмпирическими, до конца не формализованными знаниями можно успешно овладеть, только лично выполняя реальное обучение искусственных нейронных сетей различного типа. Поэтому в 2004 году в Пензе был разработан и внедрен в учебный процесс программный тренажер для изучения искусственных нейронных сетей, пример заставки которого представлен на рисунке 1. Необходимость в создании такого практического нейросетевого средства обучения была связана с тем, что в тот момент отсутствовали отечественные нейросетевые тренажеры, в которых были бы максимально доступно для широкой аудитории студентов представлены практические примеры, иллюстрирующие основы теории обучения нейронных сетей. С одной стороны, сегодня существует массовая популярная литература, рассчитанная на слишком сильное упрощение, полностью выхолащивающая математическую суть проблем обучения. С другой стороны, существует много научных трудов по данному вопросу, написанных в сильно математизированной форме и труднодоступных для неподготовленных читателей. Целью данной работы является совершенствование нейросетевого тренажера, который, с одной стороны, основывается на использовании классической теории нейронных сетей, а с другой стороны, доступен для понимания студентами.
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Рис. 1. Заставка нейросетевого тренажера «НейроПреподаватель 0.1»

Учебный пакет строится исходя из того, что каждый из известных методов обучения нейронных сетей обладает существенными недостатками. Обучающий тренажер должен научить пользователя определять причину, по которой не удается обучить ту или иную нейронную сеть. Кроме того, учебный пакет должен убедительно продемонстрировать студентам несколько возможных путей выхода из того или иного тупика обучения конкретного алгоритма. Рисунок 2 иллюстрирует вкладку «Обучение нейросети». Пакет создан на языке Java, в нем используются реальные данные о параметрах рукописного почерка человека (студента, выполняющего данную лабораторную работу). В разработанный тренажер как составные части включены практические работы по изучению влияния следующих параметров:

•   числа учитываемых нейронной сетью параметров;

•   качества учитываемых нейронной сетью параметров;

•   числа слоев нейронов в нейросети,

•   числа нейронов в нейросети,

•   числа входов у каждого нейрона,

•   вида функций возбуждения,

•   типа используемого алгоритма обучения.

Первая часть обучающего нейросетевого тренажера строится на распознавании рукописных символов, вводимых студентами через стандартный графический планшет или с помощью стандартного манипулятора «мышь». Студенты вводят своим почерком рукописные буквы. Обучение и тестирование нейронных сетей поддерживается графикой, отражающей реальные гистограммы распределения значений выходных данных и их аппроксимацию нормальными законами распределения значений
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Рис. 2. Вкладка тренажера «Обучение нейросети»

Влияние качества данных на процесс обучения нейронных сетей проверяется в двух режимах. В режиме использования для ввода информации графического планшета получается высокое разрешение (графический образ одной буквы содержит порядка 100 отсчетов координат положений конца пера при рукописном воспроизведении буквы). При переходе к использованию вместо графического планшета манипулятора «мышь» число отсчетов, приходящихся на один графический образ, резко падает, что и дает возможность снизить качество входных данных и проследить его влияние на процесс обучения нейросети.

Кроме изменения качества данных в программном продукте предусмотрен режим изменения числа учитываемых параметров. Предусмотрено использование до 96 контролируемых нейронной сетью параметров. Реально учитываемое число параметров задается в специальном диалоговом окне. В этом же окне задается число выходов нейросети, число слоев нейросети, число входов у нейронов и вид их функции возбуждения.

Программное обеспечение тренажера ориентировано на работу под ОС Windows 2000/NT/XP. Пробная эксплуатация первой части пакета программ проведена в 2004 года в рамках курса «Нейросети», читаемого в Пензенском государственном университете на кафедре «Информационная безопасность систем и технологий». Вторая часть пакета лабораторных работ ориентирована на работу с сейсмосигналами.

В разрабатываемом пакете прикладных программ принята идеология использования реально введенных пользователями образов со стандартных устройств мультимедиа (графических планшетов). Это сделано для того, что бы уйти от обычных заранее созданных таблиц данных, которые плохо воспринимаются обучающимися. Данные, шумы и прочие факторы должны быть реальными, а студент должен чувствовать влияние на конечный результат обучения таких параметров как масштаб распознаваемого образа, его зашумленность, его повторяемость, число примеров и др.

В результате выполнения предыдущего этапа мной было произведено развитие графической поддержки данного нейросетевого тренажера, что позволило вести историю графиков, создаваемых программой (рисунок 3). Такое документирование работы студентов, в свою очередь, значительно упростило образовательный процесс, так как преподаватель имеет возможность проследить порядок действий, выполненных студентами и указать на совершенные ими ошибки. Показывая ошибки на графиках, имеющих большую наглядность, чем массивы данных, добиваемся еще большей эффективности в корректировании работы студентов. Решенная задача также становится еще более важной, если учитывать важность изображений и вообще визуальной части преподаваемого материала в образовательном процессе. 
Главной целью работы на данном этапе стала разработка программных модулей, позволяющих пакету работать с файлами данных как с входными данными. То есть, пользователь сможет загрузить в нейросетевой тренажер любые произвольные данные, а не только полученные с помощью инструментов, встроенных в программу. Таким образом, «НейроПреподаватель 0.1» сможет стать из относительно узкоспециализированной программы, предназначенной для обучения студентов, в универсальный инструмент для обучения нейронных сетей с конфигурируемыми параметрами. Выгодными отличиями данного продукта от многих, присутствующих на рынке, могли бы стать простота использования и дешевизна. Также, можно будет добиться еще более лучших результатов, используя программу в образовательном процессе, так как студенты смогут еще глубже разобраться в механизмах работы программы, и, соответственно, нейронных сетей, экспериментируя и обучая нейросети на основе самостоятельно выбранных произвольных данных.
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Рис. 3. Графическая часть тренажера с историей результатов обучения

Авторские права на программу «НейроПреподаватель 0.1» принадлежат трем университетам России: Пензенскому государственному университету (учредитель проекта), Мордовскому государственному университету имени Н. П. Огарева (учредитель проекта), и Ульяновскому техническому университету.
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IMPROVING FUNCTIONALITY OF TRAINING NEURAL-NETWORK SIMULATOR

Istomin V.1, Ivanov A.2
1The Penza state university,

2the Penza scientifically-research electrotechnical institute

Currently, the rapidly growing use of artificial neural networks to solve a variety of technical tasks. Due to the fact that "neural informatics" on the date was still largely empirical discipline, its theoretical studies can be effective without the acquisition of practical skills. Not until the end of formalized empirical knowledge can be successfully taught only personally fulfilling real training artificial neural networks. Therefore, in 2004, the company developed and implemented the curriculum program-simulator training artificial neural networks. The need for such a practical neural-network facilities has been linked to the fact that at the time there was no domestic neural-network simulators, which would make available to a wide audience of students presents practical examples of a learning neural networks. On the one hand, there was a massive popular literature, which focuses on too much simplification, reflecting no mathematical essence of the problems of education. On the other hand, there is a lot of scientific literature on the subject, written in heavily mathematical and remote students. The purpose of this work is to improve neural-network simulator, which, on the one hand, based on the use of the classical theory of neural networks, on the other hand, is to understand students. 

Training package based on the assumption that each of the known methods for neural networks has significant shortcomings. The training simulator should learn to define the user the reason on which it is not possible to train this or that neural network. In addition, the training package must convincingly show students several possible ways out of any impasse specific learning algorithm. The package was created in the Java language, it uses real data on handwriting characteristics (student perform). 

The first part of training neural-network simulator based on the recognition of handwritten characters, imposed by the students using a standard graphic tablet, or with a standard manipulator "mouse". Students enter hand-written symbols. Education and testing neural networks supported graphics, reflects the real name of the output data and their approximate normal distribution laws values.

Influence of quality of data on process of training of neural networks is checked in two modes. In a mode of use for input of the information of a graphic tablet the high sanction (the graphic image of one letter contains the order of 100 readout of coordinates of positions of the end of a feather at hand-written reproduction of the letter) turns out. At transition to use instead of a graphic tablet of the manipulator "mouse" the number of the readout falling one graphic image sharply falls, as enables to lower quality of entrance data and to track its influence on process of training of a neural network.

Result of the previous phase is improved graphic support for the development of neural-network simulator, thus missing history graphs created by the program. Such documentation of the work of students, in turn, greatly simplify the learning process, because the teacher is able to trace the course of action carried out by students and point out the mistakes committed by them. Graphs showing errors with greater visibility than data sets, making even more effective in correcting student work. Also settled task becomes even more important, given the importance of visual imagery in general, and part of the material taught in the education process.

The main purpose of the work at this stage was the development of software modules that allow package to work with data files as input data. That is, the user can download the simulator neural networks in any arbitrary data, and not just from using tools built into the program. Thus, "NeuroTeacher 0.1" can become from a relatively specialized program designed to train students to a universal tool for learning neural networks with configurable parameters. Favorable differences of the product of many present in the market, could be a cheap and easy to use. Also, it will be possible to achieve even better results using a program in the educational process, as well as students can have a better understanding of the mechanisms of the program, and, accordingly, neural networks, experimenting and training of neural networks on the basis of self-selected random data.

Copyrights to the program belong to the Penza state university, the Mordovian state university and Ulyanovsk technical university
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АНАЛИЗ ИСПОЛЬЗОВАНИЯ НЕЙРОННОЙ СЕТИ В ЗАДАЧЕ НеэталоннОЙ оценкИ качества СЖАТЫХ изображений 

Куйкин Д.К., Саутов Е.А., Хрящев В.В.

Ярославский Государственный университет им. П.Г. Демидова
150000, Россия, Ярославль, ул. Советская, 14. Тел. (4852) 79.7775. connect@piclab.ru
Введение

Современный уровень развития сетевых приложений, систем распределенной обработки информации, телекоммуникационной отрасли провоцирует быстрый рост объема передаваемой по сетям связи мультимедийной информации. Таким образом, в задачах сжатия различного рода данных (звук, изображения, видео) разработчики сталкиваются со все более жесткими условиями компрессии. При этом, с одной стороны необходимо обеспечить высокую эффективность сжатия, с другой – сохранить качество изображения с минимальными искажениями [1]. В настоящее время стандарт JPEG считается одним из наиболее эффективных методов кодирования статических изображений [2]. Работа алгоритма состоит из следующих основных этапов [3]:

1) преобразование цветовой системы из RGB в YUV с последующей субдискретизацией цветоразностных компонент;

2) разбиение изображения на блоки (8(8 пикселей) и выполнение дискретного косинусного преобразования (ДКП);

3) квантование коэффициентов преобразования;

4) статистическое кодирование коэффициентов ДКП.

Ухудшение качества декодированного изображения обусловлено искажениями, возникающими при выполнении первого и третьего этапов. На этапе квантования коэффициентов ДКП возникают основные искажения, которые можно классифицировать следующим образом: 1) блокинг-эффект; 2) мозаичный эффект; 3) размытие изображения; 4) окантовки на границах; 5) размытие цветов; 6) искажения типа «ступенька»; 7) искажения, имеющие вид базисных функций ДКП [4]. Выбор коэффициентов матрицы квантования позволяет уменьшить данные искажения до допустимых значений, однако при этом снижается коэффициент сжатия. Традиционным способом настройки видеосистемы на требуемое качество является метод субъективных оценок [5], который имеет определенные недостатки и малоэффективен при решении задач синтеза и оптимизации параметров кодека.

На современном этапе развития систем обработки изображений все более возрастает потребность в разработке методов объективного измерения, которые автоматически могут предсказать качество статических и динамических изображений. Подобные алгоритмы могут иметь различное применение. Во-первых, они могут быть использованы для слежения за качеством изображений в системах контроля качества. Во-вторых, эти методы можно использовать для тестирования работы систем и алгоритмов обработки изображений. В-третьих, они могут быть внедрены в системы обработки изображений для оптимизации самих алгоритмов обработки и их параметров. Наиболее широко используемые метрики объективного качества изображений – пиковое отношение сигнал/шум (ПОСШ) и среднеквадратическая ошибка (СКО), которые, однако, не всегда хорошо коррелированны с визуально воспринимаемым качеством [6]. В последнее время предпринимается большое количество попыток разработать новые метрики объективной оценки качества изображений, использующие свойства зрительной системы человека [7, 8].

Анализ современных источников [9, 10] показывает, что при сжатии изображений на основе ДКП наиболее отчетливо проявляются два вида искажений – блочность и размытие границ. Блочность, в свою очередь, можно охарактеризовать двумя параметрами: амплитуда перепадов яркости на границе блока и протяженность границы блока. Представленный и анализируемый в данной работе алгоритм неэталонной оценки качества JPEG-изображений использует численные оценки данных факторов.

Схема работы алгоритма и результаты моделирования

Работа рассматриваемого алгоритма основывается на том, что основные искажения, возникающие на подвергшемся JPEG-сжатию изображении, концентрируются вблизи границ блоков размерами 8×8 пикселей. Так как требуется приблизить результаты оценки качества изображений данным алгоритмом к результатам визуальной оценки, необходимо учесть факторы, влияющие на восприятие наблюдателем указанных эффектов (маскирующие факторы). Наиболее значимые из них следующие:

1) Амплитуда перепадов яркости на границе блока.

2) Протяженность границы блока.

3) Яркость фона изображения вблизи границы блока.

4) Текстурированность изображения (количество мелких деталей на единице площади изображения).

В процессе работы алгоритма вычисляются оценки для перечисленных параметров и полученные величины используются при получении итогового индекса качества изображения.  Для этого на основании оценки данных параметров для входного изображения формируется вектор, элементы которого характеризуют воздействие перечисленных факторов на визуальную оценку качества изображения. Полученный вектор является входным вектором предварительно обученной многослойной нейронной сети, на выходе которой формируется итоговое значение индекса качества изображения. 


[image: image10.png]OueHka

apTedakToB cxaTus

OueHka
MaCKNPYHOLLINX
doakTopoB

OOLwas oueHka

v

dopmmpoBaHmne BXOQHOIo BEKTOpa

HENPOHHON CETH

!

HenpoHHas ceTb

v Q





Рис. 1. Общая схема алгоритма

На приведенной на рис.1 схеме оценки артефактов сжатия показано, что она включает в себя определение амплитуды перепадов яркости на границах блоков 8×8 и определение общей длины границ для каждого блока. Оценка маскирующих факторов предполагает идентификацию и определение степени воздействия на восприятие параметров изображения, которые уменьшают негативное восприятие зрительной системой эффектов сжатия. К маскирующим факторам относятся:

- яркость фона изображения в каждой точке;

- разнообразие текстуры изображения.
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 . Рассмотрим более подробно этапы получения оценки качества изображения.

Для оценки артефактов сжатия, присутствующих на изображении, применяется выделение контуров с последующим отделением естественных границ объектов, присутствующих на изображении. Выделение контуров производится путем применения фильтра Превитта по вертикальному и горизонтальному направлениям, в результате чего получаются две матрицы 
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Оценка текстурированности изображения заключается в получении матрицы тектурированности, содержащей численные оценки степени структурированности изображения в окрестности каждого пикселя. Для этого используется высокочастотная фильтрация исходного изображения и пороговая обработка.

При оценивании влияния яркости фона изображения на визуальное восприятие артефактов блочности используется усреднение яркости соседних пикселей в окрестностях рассматриваемого пикселя с последующей пороговой обработкой результата. 

Результаты перечисленных этапов обработки комбинируются и формируют итоговую матрицу (общая оценка), каждый элемент которой характеризует величину воздействия искажающих факторов в окрестностях соответствующего пикселя изображения на его визуальное восприятие. Далее из элементов данной матрицы формируется входной вектор нейронной сети (многослойный персептрон), который подается на входы сети. На выходе сети формируется значение индекса качества для рассматриваемого изображения.

На рис. 2 представлены результаты сравнения оценок качества, полученных с помощью рассматриваемого нейросетевого неэталонного индекса качества (ННИК), с экспертными оценками. Из приведенного графика можно заключить, что алгоритм нейросетевой неэталонной оценки качества JPEG-изображений демонстрирует хорошую корреляцию с визуально воспринимаемым качеством изображения.
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Рис. 2. Сравнение предложенного алгоритма с субъективным оцениванием

Выводы

Представлен новый алгоритм неэталонной оценки качества изображений, сжатых алгоритмом JPEG. Данный алгоритм позволяет производить оценку качества изображений в ситуации отсутствия изображения-оригинала, что существенно расширяет потенциальную область его использования в практических приложениях цифровой обработки изображений. Проведены исследования работы алгоритма для различных типов входных изображения, а также сравнительный анализ его эффективности с другими методами эталонной и неэталонной оценки качества цифровых изображений.

Результаты моделирования показывают хорошее соответствие предлагаемого метода оценки субъективно воспринимаемому качеству изображения.
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The modern level of development of computer networks, video and speech communications, distributed systems, telecommunications cause the fast increasing of data’s transferred volume. So, the problems of data compressing now are very actual. There are different methods have been proposed by many developers for compressing of various kinds of data: video, images, speech, text and others. Now researching in this direction is continues. At that the main problem which stay before developers is how to decrease a compressed data volume leaving it’s quality at high level. Various indexes of quality for images, video and audio data serve to help in solving of this problem.

Now JPEG is the one of the main standards of image compressing.

The two main types of distortion may appear on image during JPEG compressing – blocking and edges blurring. There are some other distortions may be viewed on the JPEG-compressed image (color blurring, mosaic-effect, jaggies), but they are usually offered more faintly. Choosing of the coefficients of quantization matrix allow to decrease these artifacts. 

Traditional method for tuning of video systems to arrive a demanded quality  is the method of subjective estimations, which has certain disadvantages and provides little performance in problems of synthesis and in optimization of codec’s parameters. So, it’s actual problem to develop an effective JPEG-image’s quality assessment algorithm. These algorithms may be used in different applications: in quality control systems; for testing and tuning various image and video processing algorithms; it may be embedded into other algorithms and systems to dynamically choose the parameters of ones.

The metrics that most widely spread are pike signal to noise ratio (PSNR) and mean square error (MSE). But quality indexes based on these metrics not usually correlated with visual quality of images [1]. In last years several methods of image quality assessment which based on visual human system’s properties have been developed [2,3].
The algorithm of quality assessment for JPEG-compressed images proposed in this work is based on estimations of two distortion effects: block edge magnitude and edge’s length. Also some factors which can to enfeeble visual sensitivity of this effects are token up: background activity and background luminance. These factors have been called masking factors.
The algorithm consist of these main stages: estimation of distortion factors, estimation of masking factors, forming of main image parameters set (input vector of neural network), neural network’s analysis of input vector and obtaining the quality index.

The comparative analysis of this method order to other general image quality assessment algorithms done. The results obtained show that the proposed algorithm provide a good correlation properties with subjective estimations.  
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Обзор нейросетевого программного обеспечения для работы на финансовом рынке

Жижилев А.В.
МИФИ Москва

На сегодняшний день [1] разработано множество программного обеспечения для прогнозирования состояния финансового рынка. Среди всего многообразия программного обеспечения можно выделить класс нейросетевых программных продуктов. К таким программным продуктам относятся: Brain Maker Professional, NeuroShell Trader, NeuroShell Easy Predictor, NeuroShell2 и т.д.
В России, на данный момент, наибольшей популярностью пользуются: Brain Maker Professional, NeuroShell Trader, NeuroShell Easy Predictor, NeuroShell2 и т.д.

1. 1) Neuro Builder 2001 [2] –  программный продукт, являющийся профессианальным инструментом для работы на финансовом рынке. Neuro Builder 2001 является специализированной программой для помощи  при финансовых спекуляциях. Программа Neuro Builder 2001 может быть интегрирована в сложный аналитический комплекс. Перечислим семь оснровных отличительных характеристик программы Neuro Builder 2001: 

2. а) Программа Neuro Builder 2001 это приложение, созданное специально для прогнозирования на финансовых рынках;

3. б) программа Neuro Builder 2001 позволяет использовать нейросети, для прогнозирования состояния финансового рынка, так же просто, как и привычные пользователю инструменты - программы технического анализа и электронные таблицы;

4. в) В программе Neuro Builder 2001 имеется возможность настройки пользователем её функционирования по различным сценариям и возможность оформлять отчеты по настраиваемым шаблонам;

5. г) программа Neuro Builder 2001 содержит модуль исследования входных данных - Best Builder, позволяющий определить входной вектор параметров задачи с учетом влияния каждого параметра на предполагаемый результат;

6. д) программа Neuro Builder 2001 поставляется с подробной документацией содержащей описание всех её структур и файлов, включая временные файлы;

7. е) программа Neuro Builder 2001 позволяет преобразовывать финансовые данные из множества популярных форматов, в свой формат данных и исправлять ошибки в данных параллельно с их преобразованием;

8. ж) программа Neuro Builder 2001 позволяет использовать найденные решения неоднократно; 

9. з) программа Neuro Builder 2001 реализована в виде множества независимых программных модулей, где каждому из модулей сопоставлена определенная подзадача, входящая  в состав общей задачи прогнозирования на финансовых рынках; 

10. 2) Brain Maker Professional [3] – программный пакет, основной функцией которого является построение нейронных сетей обратного распространения. Пакет программ Brain Maker Professional включает в себя:

11. - программу NetMaker ,позволяющую анализировать входные данные;

12. - программу BrainMaker, позволяющую строить, обучать и запускать нейросети, а также набор утилит широкого назначения. 

13. Программный пакет позволяет реализовать широкий круг задач – начиная с создания прогностических приложений и заканчивая организацией систем распознавания образов. Программный пакет предназначен на профессиональных пользователей, занимающихся исследованиям нейросетевых технологий. Внутреннее представление нейросетевых моделей является прозрачным, что позволяет программно наращивать систему. В пакете Brain Maker Professional предусмотрена возможность включать уже обученные нейронные сети в программы пользователя. 

14. Программа BrainMaker предназначена для:

15. - построения нейросети по различным исходным установкам, задаваемым пользователем;

16. - обучения сконструированной нейросети в различных режимах;

17. - модификации параметров нейронной сети.

18.  В BrainMaker встроено большое количество контрольных функций для оптимизации процесса обучения нейронных сетей. Помимо этого, в программе предусмотрена возможность исследования чувствительности выходов сети к различным вариациям входных данных, при этом генерируется детализированный отчет, в соответствие с которым можно дополнительно оценить степень функциональной зависимости входных и выходных значений.

19. 2) NeuroShell  Trader [4], цена $2590 – достаточно легкая в использовании нейросетевая система с возможностью прогнозирования будущего состояния финансового рынка. Соединив вместе эргономичность и информативность графического отображения информации, мощные инструменты технического анализа и использование нейросетевых технологий в один пакет, оказалось возможным создать удобный продукт, специализирующийся на прогнозировании будущего состояния финансового рынка. 

20. В NeuroShell Trader имеется возможность читать стандартные текстовые файлы open/high/low/close/volume, которые поставляют большинство информационных агентств. В частности, NeuroShell Trader работает с текстовыми файлами в формате MetaStock и файлами данных в формате, используемом программами TradeStation, SuperCharts и Wall Street Analyst. Эти данные могут быть использованы в качестве входных переменных для нейронной сети. В итоге в NeuroShell Trader имеется возможность конвертировать входные данные из исходного формата в текстовый формат, отображать их на графиках, применять к ним технические индикаторы и использовать в качестве входов нейронной сети для последующего прогнозирования. 

21. В состав NeuroShell Trader входит библиотека состоящая из более чем 600 технических индикаторов. К общеизвестным стандартным индикаторам - скользящие средние (moving averages), норма изменения (rate-of-change) или стохастические линии (stochastics), были добавлены также индикаторы собственной разработки.

22. В NeuroShell Trader имеется возможность  конструировать собственные индикаторы путем комбинации готовых функций, таких как арифметические операторы, тригонометрические функции и т.д. 

23. 3) NeuroShell Easy Predictor [5] - программный продукт, разработанный для пользователей, не имеющих опыта работы с нейронными сетями. NeuroShell Easy Predictor включает в себя множество средств прогнозирования будущего состояния финансового рынка. Из-за простоты использования NeuroShell Easy Predictor не комплектуется руководством по эксплуатации. У NeuroShell Easy Predictor простой и в тоже время весьма информативный графический интерфейс, нацеленный на наиболее широкую целевую аудиторию.
Другие программные продукты, использующие нейросетевые технологии, не получили большого распространения в России. Подводя итог можно заметить, что на рынке представлено множество различных программных продуктов, отличающихся по уровню сложности использования и по качеству предсказаний.

4) NeuroShell2 [7] - нейросетевой программный продукт, состоящий из  системы для начинающего, системы для профессионала, а также средств автономного использования. 

- Система для начинающего разработана специально для тех пользователей, кто в первый раз знакомится с NeuroShell 2. Она содержит упрощенный набор процедур для быстрого создания и запуска нейросетевого приложения. В Системе для начинающего при разработке нейронной сети с обратным распространением ошибки, параметры «скорость обучения», «момент и количество нейронов в скрытом слое», устанавливаются "по умолчанию" самой системой, что сильно облегчает настройку нейросети. Чтобы эффективно использовать эту систему, достаточно всего лишь ввести свои данные, указать, что является входом, а что выходом, и запустить обучение сети. Далее можно  применить обученную сеть к новым данным или экспортировать полученный результат в другие программы.

- Система для профессионала позволяет опытным пользователям создавать до 16 различных видов нейросетей с расширенными возможностями настройки, чем в Системе для начинающего.

Модули NeuroShell 2 могут выполняться параллельно, что позволяет, например, одновременно запустить тренировку нескольких сетей. 

Программа производит импорт и экспорт данных в двух форматах текстовом и в двоичном. NeuroShell 2 поддерживает импорт данных в формате MetaStock фирмы Equis International, а также в формате Omega Downloader фирмы Omega Research. Также модули экспорта файлов позволяют преобразовать файлы NeuroShell 2 обратно в текстовый или двоичный форматы. В NeuroShell 2 встроена функция печати, как всего файла, так и его фрагментов. 

В NeuroShell 2 есть ряд подпрограмм, которые помогут в разработке приложений для прогнозирования рынка акций и фьючерсов, для предсказания результатов скачек, а также ускорят работу пользователя и облегчат интерпретацию полученных результатов. 

Подпрограмма «Предсказание результатов скачек» производит предварительную переработку статистических данных о результатах скачек для того, чтобы сделать предсказания более точными. Подпрограмма конвертирует данные о результатах всех лошадей в одном забеге в файл с большим количеством рядов, в каждом из которых приведены результаты только для 2 лошадей. При таком формате входных данных точность предсказаний нейросети значительно повышается. Эта подпрограмма также хорошо справляется с реализацией класса задач, связанных с ранжированием данных. 

Подпрограмма «Трехмерная графика» позволяет пользователю исследовать зависимость выбранного выхода сети от двух выбранных входов путем построения трехмерной поверхности.

- Средства автономного использования, входящие в состав пакета NeuroShell 2, позволяют пользователю использовать созданную им нейронную сеть как динамическую библиотеку (DLL), для ее последующей интеграции  в другие приложения.

Другие программные продукты, использующие нейросетевые технологии, не получили большого распространения в России. Подводя итог можно заметить, что на рынке представлено множество различных программных продуктов, отличающихся по уровню сложности использования и по качеству предсказаний.
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The review neural software for work in the financial market
Zhizhilev A.
Mephi Moscow
For today [1] the set of the software is developed for forecasting of a condition of the financial market. Among all variety of the software it is possible to allocate a class of neural software products. Such software products concern: Brain Maker Professional, NeuroShell Trader, NeuroShell Easy Predictor, NeuroShell2 etc.
In Russia, at present, the greatest popularity use: Brain Maker Professional, NeuroShell Trader, NeuroShell Easy Predictor, NeuroShell2 etc.
1) Neuro Builder 2001 [2] - the software product which is professional tool for work in the financial market. Neuro Builder 2001 is the specialised program for the help at financial gamble. Program Neuro Builder 2001 can be integrated into a difficult analytical complex. We will list seven important distinctive characteristics of program Neuro Builder 2001: 
Program Neuro Builder 2001 this appendix created specially for forecasting in the financial markets;
Program Neuro Builder 2001 allows to use neural networks, for forecasting of a condition of the financial market as it is simple, as well as tools habitual to the user - programs of the technical analysis and spreadsheets;
In program Neuro Builder 2001 there is a possibility of adjustment by the user of its functioning under various scenarios and possibility to make out reports on adjusted templates;
Program Neuro Builder 2001 contains the module of research of entrance data - Best Builder, allowing to define an entrance vector of parametres of a problem taking into account influence of each parametre on prospective result;
Program Neuro Builder 2001 is delivered with the detailed documentation containing the description of all its structures and files, including time files;
Program Neuro Builder 2001 allows to transform financial data from set of popular formats, in the format of data and to correct errors in data in parallel with their transformation;
Program Neuro Builder 2001 allows to use the found decisions repeatedly; 
Program Neuro Builder 2001 is realised in the form of set of independent program modules where to each of modules the certain subtask which is a part of the general problem of forecasting in the financial markets is compared; 
2) Brain Maker Professional [3] - a software package which basic function is construction of neural networks of return distribution. Software package Brain Maker Professional includes:
- Program NetMaker, allowing to analyze entrance data;
- Program BrainMaker, allowing to build, train and start neural network, and also a set of multipurpose utilities. 
The software package allows to realise a wide range of problems - since creation prediction appendices and finishing the organisation of systems of recognition of images. The software package is intended on the professional users, engaged to researches neural networks technologies. Internal representation neural networks models is transparent, that allows programm to increase system. In package Brain Maker Professional possibility to include already trained neural networks in programs of the user is provided. 
Program BrainMaker is intended for:
- Constructions нейросети on the various initial installations set by the user;
- Training designed neural network in various modes;
- Updatings of parametres of a neural network.
 In BrainMaker the considerable quantity of control functions for optimisation of process of training of neural networks is built in. Besides it, in the program possibility of research of sensitivity of exits of a network to various variations of entrance data is provided, the detailed report is thus generated, in conformity with which it is possible to estimate in addition degree of functional dependence of entrance and target values.
(((((((((((
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