Лекц_13
НЕЙРОННІ ТЕХНОЛОГІЇ В СИСТЕМАХ ПІДТРИМКИ ПРИЙНЯТТЯ РІШЕНЬ ЯКИ ВИКОРИСТОВУЮТЬСЯ В ПРОЦЕСАХ ВИРОБНИЦТВА ПРИЛАДІВ АВІОНІКИ
В останні роки спостерігається підвищений інтерес до нейронних мереж, що знайшли застосування у всіляких областях техніки. Нейроні мережі використовуються при рішенні задач прогнозування дій. Такий вражаючий успіх використання нейронних мереж  визначається такими причинами.

Нейронні мережі – це винятково могутній метод імітації процесів і явищ повсякденної діяльності виробництва України, що дозволяє відтворювати надзвичайно складні залежності. 

Нейронні мережі по своїй природі є нелінійними, у той час як уся теорія дослідження операцій у плині багатьох літ будувався на лінійних підходах. Крім того, нейронні мережі дозволяють робити моделювання операцій з використанням  скороченої кількості нелінійних параметрів, у той час як раніш це вимагало величезної кількості обчислювальних ресурсів.

Нейронні мережі мають особливість механізму навчання. Користувач нейронних мереж підбирає попередні дані, а потім запускає алгоритм навчання, що автоматично набудовує параметри мережі, але при цьому від нього потрібно якийсь набір евристичних знань про те, як варто відбирати і підготовляти дані, вибирати потрібну архітектуру мережі й інтерпретувати отримані результати. 

Нейронні мережі засновані на простій біологічній моделі нервової системи людини, що побудована з елементів, називаних нейронами. Близько 1011 нейронів беруть участь приблизно в 1015 передавальних зв'язках. Кожен нейрон має функції працювати на: прийом, обробку і передачу сигналів по лініях зв'язку.

Навчання нейронних мереж (настроювання) полягає в інтенсивності (активації) його ліній зв'язку.

Теорія нейронних мереж виникла з досліджень в області штучного інтелекту (Ш І), а саме зі спроб відтворити їхня здатність навчатися і виправляти помилки, у процесі моделювання систем. Нейронні мережі складені з безлічі простих елементів діючих паралельно – нейронів зі скалярним входом, як представлено на рис. 1.
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Рис.1  Структура нейрона з єдиним скалярним входом.

Скалярний вхідний сигнал р збільшується на скалярний ваговий коефіцієнт w і результуючий зважений вхід (w p) є аргументів функції активації нейтрона f , що породжує скалярний вихід а рівняння нейрона зі зсувом має вид 

a = f (w p + b 1)                                              (1)

Зсув – b скалярний параметр нейрона, що набудовується, що не є входом, а константа – 1, що керує зсувом, розглядається, як вхід і може бути врахована у виді лінійної комбінації векторів входу з наступного вираження
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Функції активації (передатні функції) нейрона можуть мати самий різний вид, наприклад, функція f належить до класу сигмоидальних (S-образних, безупинних функцій, що мають дві горизонтальні асимптоти й одну крапки перегину) з аргументом n і виходом a . Існують наступні основні функції активації: 
– одиничні функції активації; 
– лінійні функції активації; 
– логічні функції активації.

В даний час на ринку пропонуються так називані нейрочипи, що забезпечують на базі технічних засобів підтримку процедури розрахунків, тобто мова йде про співпроцесори, що працюють разом зі звичайними мікропроцесорами РС. Співпроцесори виконуються у виді нейроплат, що розширює можливості серійних РС чи АРМ . Вони дозволяють істотно збільшувати розміри моделюючих нейронних мереж і їхня швидкодія. Співпроцесори містять кілька обробних елементів, орієнтованих на виконання нейро-сетевих операцій, і пам'ять для збереження поточного стану нейронів і ваги зв'язків. Нейронні алгоритми створюють гарні передумови для їхнього застосування в паралельно працюючих АРМ для забезпечення інформаційної підтримки інформаційно-аналітичних задач 
1. Еволюція нейрокомп'ютинга

Для ідеальної технічної реалізації нейрокомп'ютинга треба було б для кожного нейрона застосувати свій процесор, що володіє лише здатністю нагромадження і порівняння електричних напруга. Така нейро-ПЕОМ з одним мильоном нейронів, що з'єднані з наступним мільйоном нейронів, мала б 1 більйон з'єднань, розміщених в обмеженому обсязі. Це означає, що нейро-ПЕОМ характеризувалося б надзвичайно великим числом взаємозв'язків і величезним обсягом інформаційних потоків обміну.

Використовують три основних підходи в реалізації нейрокомп'ютинга:

Програмний підхід припускає створення нейрокомп'ютинга у виді комплексів програмних засобів для ЕОМ загального застосування. У якості останніх використовуються, як правило ПЕОМ з пакетами ППП, що моделюють нейронні мережі різних типів. 

При програмно-апаратному підході нейрокомп'ютинги реалізуються у вигляді міцних співпроцесорів до ЕОМ загального призначення. Нейрокомп'ютинг дозволяє моделювати нейронні мережі з числом елементів 106 і числом зв'язків між ними 1,5 106 . Спеціально під нього розроблене програмне забезпечення представляє можливість моделювання п'яти найбільш розповсюджених нейроархитектур.

Апаратний підхід зв'язаний зі створенням нейрокомп'ютинга у виді рівнобіжних нейроструктур електронно-аналогового, оптоелектроного й оптичного типів.

Для порівняльної оцінки різних структур нейро-систем і нейрокомпьютеров приведемо деякі поняття і визначення, що корисні для характеристики розробок, що ведуться, у процесі еволюції нейрокомп'ютинга. 

Під архітектурою нейрокомп'ютинга розуміють сукупність апаратних і програмних засобів, а також відповідних зв'язків і способів взаємодії між ними, необхідних для реалізації моделей нейронних мереж, або імітації дій. У залежності від можливості ре конфігурації нейрокомп'ютинга на реалізацію різних моделей нейронних мереж його архітектура буває двох типів: твердої і що перебудовується. 

Інтелектуальна потужність нейрокомп'ютинга визначається максимальним числом нейронних елементів і зв'язків між ними, що може реалізувати система і залежить від його архітектури. При послідовній і гібридній архітектурі інтелектуальна потужність нейрокомп'ютинга визначається обсягом використовуваної пам'яті базової ПЕОМ і співпроцесора, при рівнобіжній архітектурі – числом фізично реалізованих нейронних елементів і зв'язків між ними.

Продуктивність нейрокомп'ютинга визначається піковою швидкістю встановлення з'єднань між нейронними елементами. 

Нейрокомп'ютинга – це ПЕОМ нового покоління якісно відмінні від усіх попередніх (у тому числі і від ПЕОМ 5-го покоління) тим, що в них відсутні заздалегідь створені алгоритмічні програми і що вони аналогічно людському мозку здатні навчатися на окремих прикладах. Спочатку нейрокомп'ютинг робить масу помилок, але поступово навчається виконувати такі задачі, що були не під силу ПЕОМ попередніх поколінь.

Існує три найбільш характерні визначення нейрокомп'ютинга з погляду математики:

Визначення 1 – нейронна модельна мережа на який базується нейрокомп'ютинг – це генетична система, що задовольняє умовам не лінійності, не локальності, не стаціонарності і не опуклості.

Визначення 2 –  нейронна модельна мережа на який базується нейрокомп'ютинг – це система елементів (рівнянь), що володіє властивостями не лінійності (ціле суми частин), не локальності (дальнодії), не стаціонарності (навченості), не опуклості (імітація охолодження), новітнього методу оптимізації і зворотного зв'язку (виключення нескінченного регресу).

Визначення 3 – нейронна модельна мережа на який базується нейрокомп'ютинг – це массированно-параллельні з'єднання простих, звичайно адаптивних елементів разом з їхньою ієрархічною організацією, що призначені взаємодіяти з об'єктами реального світу тим же способом, що і біологічна нервова система.

З'являються перші нейронні мови програмування для нейрокомп'ютинга, наприклад, "AXON" фірми Hecht Nielsen Neurocomputers. Паралельно існує для нейрокомп'ютинга численний програмний інструментарій для складання нейронних мереж шляхом уведення числа нейронів, їхніх взаємозв'язків, вибору активаційних функцій і т.д.

2. Архітектура нейронних мереж

Реальна нейронна мережа може містити один чи більш кількість шарів і відповідно характеризуватися як одношарова чи багатошарова, як представлено на рис. 2. 
Перший шар                       Другий  шар                Третій шар 
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  a1 = f (Lw 11  p +b1 )             a 2 = f (Lw 21 p1 +b2 )         a 3 = f (Lw 32  p2+b3 )

Рис.2. Тришарова нейронна мережа у виді структурної схеми 

У нейронної мережі кожен елемент вектора входу з'єднаний із усіма входами нейрона і це з'єднання задається матрицею ваг W 


                                                     w11     w 12   w 1R
                                     W =         w21    w 22   w 2R                                          (3)

………………………                 …………….                                      

                                                     ws1     w s2   w sR
Кількість входів R у шарі може не збігатися з кількістю нейронів S. У кожнім шарі, як правило, використовується та сама функція активації. Виходи шаруючи нейронів формують вектор-стовпець а і, таким чином, опис шаруючи нейронів має вид 

a = f (Lw p +b )                                                 (4)

Нейронні мережі можуть бути: одношарові, багатошарові, із прямою передачею сигналу (без зворотних зв'язків), статичні і динамічні нейронні мережі, мережі зі зсувом щоб формувати більш складні зв'язки між входами. 

Архітектура мережі складається з опису того, скільки шарів має мережу, кількості нейронів у кожнім шарі, виду функції активації кожного шару й інформації про з'єднання шарів, а також від тієї конкретної задачі, що ставиться.

Робота нейронної мережі складається в обчисленні інформації з виходів мережі на основі відомої інформації з входів з метою формування бажаного відображення вхід/вихід. Конкретна задача визначає кількість входів і виходів у мережі.

Перший крок при формуванні архітектури мережі – це створення моделі мережі. Наприклад, для створення мереж із прямою передачею сигналу в ППП NNT призначена функція newff. Після того як сформована архітектура мережі, повинні бути задані початкові значення ваг і зсувів, чи, іншими словами, мережа повинна бути ініциализована. Наприклад, для розглянутої моделі мережі така процедура виконується за допомогою методу init для об'єктів класу network 

3. Навчання нейромереж

При рішенні за допомогою нейронних мереж прикладних задач необхідно зібрати достатній обсяг даних для того, щоб навчити нейронну мережа рішенню таких задач. Навчальний набір даних – це набір спостережень, що містять ознаки досліджуваного об'єкта. Вибір ознак, принаймні первісний, здійснюється евристично на основі наявного досвіду, що може підказати, які ознаки є найбільш важливими. Спочатку варто уключити всі ознаки, що, на думку чи аналітиків експертів, є істотними, на наступних етапах, ця безліч буде скорочено. 

Нейронні мережі працюють з числовими даними, узятими, як правило, з деякого обмеженого діапазону. Це може створити проблеми, якщо значення спостережень виходять за межі цього чи діапазону пропущені. 

Питання про тім, скількох потрібно мати спостережень для навчання мережі, часто виявляється непростим. Відомий ряд евристичних правил, що встановлюють зв'язок між кількістю необхідних спостережень і розмірами мережі. Найпростіше з них говорить, що кількість спостережень повинна бути в 10 разів більше числа зв'язків у мережі. Насправді це число залежить від складності того відображення, що повинна відтворювати нейронну мережу. З ростом числа використовуваних ознак кількість спостережень зростає по нелінійному законі, так що вже при досить невеликому числі ознак, скажемо 50, може знадобитися величезне число спостережень. Ця проблема зветься "проклін розмірності".

Після того як визначена кількість шарів мережі і число нейронів у кожнім з них, потрібно призначити значення ваг і зсувів, що мінімізують помилку рішення. Це досягається за допомогою процедур адаптації і навчання. Шляхом аналізу наявних у розпорядженні аналітика вхідних і вихідних дані ваги і зсуви мережі автоматично набудовуються так, щоб мінімізувати різниця між бажаним сигналом і отриманим на виході в результаті моделювання. Ця різниця зветься помилки навчання 
Таким чином, процес навчання – це процес припасування параметрів тієї моделі чи процесу явища, що реалізується нейронної мережею. 

Процес навчання нейронної мережі вимагає набору прикладів її бажаного поводження – входів p і бажаних (цільових) виходів t. При навчанні нейронної мережі розраховується деякий функціонал, що характеризує якість навчання 

                                              Q   SM
J = 1/2  ∑   ∑  (tiq – ai qS )2                                        (5) 

                                           q=1   i=1 

де    J – функціонал;           Q  – обсяг вибірки;         M – число шарів мережі; 

q – номер вибірки;                          SM – число нейронів вихідного шару;

ai q = [ ai q] – вектор сигналу на вході мережі; 

tiq – вектор бажаних (цільових) значень сигналу на виході мережі для вибірки з номером q. 

Помилка навчання для конкретної конфігурації нейронної мережі визначається шляхом прогону через мережу всіх наявних спостережень і порівняння вихідних значень з бажаними, цільовими значеннями . Ці різниці дозволяють сформувати так називану функцію помилок (критерій якості навчання). Як таку функцію найчастіше береться сума квадратів помилок. При моделюванні нейронних мереж з лінійними функціями активації нейронів можна побудувати алгоритм, що гарантує досягнення абсолютного мінімуму помилки навчання. Для нейронних мереж з нелінійними функціями активації нейронів у загальному випадку не можна гарантувати досягнення глобального мінімуму функції помилки. 

У процедурі навчання використовується метод геометричного аналізу поверхні функції помилок, що полягає в тому, що необхідно визначити ваги і зсуви як вільні параметри моделі і їхнє загальне число позначимо через N . Тоді кожному набору таких параметрів поставимо у відповідність один вимір у виді помилки мережі. Тоді для всіляких сполучень ваг і зсувів відповідну помилку мережі можна зобразити крапкою в  N+1-мірному просторі, а всі такі крапки утворять деяку поверхню, називану поверхнею функції помилок . При такому підході ціль навчання нейронної мережі полягає в тому, щоб знайти на цій багатомірній поверхні глобальний мінімум.

У випадку лінійної моделі мережі і функції помилок у виді суми квадратів така поверхня буде являти собою параболоїд, що має єдиний мінімум і це дозволяє відшукати такий мінімум досить просто.

У випадку нелінійної моделі мережі поверхня помилок має набагато більш складна будівля і володіє поруч несприятливих властивостей, зокрема, може мати локальні мінімуми, плоскі ділянки, седлові крапки і довгі вузькі яри.

Визначити глобальний мінімум багатомірної функції аналітично неможливо, і тому навчання нейронної мережі, по суті справи, є процедурою вивчення поверхні функції помилок. Відштовхуючи від випадково обраної крапки на поверхні функції помилок, алгоритм навчання поступово відшукує глобальний мінімум. Як правило, для цього обчислюється градієнт (нахил) функції помилок у даній крапці, а потім ця інформація використовується для просування вниз по схилі. Зрештою алгоритм зупиняється в деякому мінімумі, що може виявитися лише локальним мінімумом, а якщо повезе, те і глобальним. 

Таким чином, власне кажучи алгоритми навчання нейронних мереж аналогічні алгоритмам пошуку глобального екстремуму функції багатьох перемінних (наприклад, алгоритми сполучення градієнтів Левенберга-Маквардта) з наступного виразу . 

H = JT J                                                          (6)

де 
g = JTe – розрахунки градієнту з використанням матриці Якобі;

     e – вектор помилок сеті.

Існує алгоритм зворотного поширення помилок , при цьому нейронна мережа розраховує виникаючу у вихідному шарі помилку й обчислює вектор градієнта як функцію ваг і зсувів. Цей вектор указує напрямок найкоротшого спуска по поверхні для даної крапки, тому якщо просунутися в цьому напрямку, то помилка зменшиться. 

Цей алгоритм діє ітеративне, і його кроки прийнятий називати чи епохами циклами. На кожнім циклі на вхід мережі послідовно подаються всі навчальні спостереження, вихідні значення порівнюються з цільовими значеннями й обчислюється функція помилки. Значення функції помилки, а також її градієнта використовуються для коректування ваг і зсувів, після чого всі дії повторюються. Початкові значення ваг і зсувів мережі вибираються випадковим образом, і процес навчання припиняється або коли реалізована визначена кількість циклів, або коли помилка досягне деякого малого чи значення перестане зменшуватися.

Одні із серйозних труднощів при навчанні мережі полягає в тім, що в ряді випадків ми мінімізуємо не ту помилку, що насправді потрібно мінімізувати. Потрібно в роботі мінімізувати помилку, що з'являється в нейронної мережі, коли на неї подаються зовсім нові спостереження. Це породжує проблему, що називається як явище перенавчання . Наприклад, графіки багаточленів часто мають дуже мудрі форми, і чим вище ступінь багаточлена, тим складніше їхня форма. Оскільки вихідні дані, як правило, задані з погрішностями, то не можна вважати, що краща модель задається кривої, що проходить точно через задані крапки. Багаточлен низького порядку може виявитися досить грубим для апроксимації даних, у той час як багаточлен високого порядку може точно випливати даним, приймаючи при цьому дуже мудру форму, що не має ніякого відношення до форми щирої залежності. Остання ситуація і демонструє те, що називається явищем перенавчання.

Для того, щоб виявити ефект перенавчання, використовується механізм контрольної перевірки. Це коли частина навчальних спостережень резервуються як контрольні спостереження і не використовується при навчанні нейронної мережі.

Застосовується також правило, відповідно до якого з двох нейронних мереж із приблизно рівними контрольними погрішностями варто вибирати ту, котра простіше. Для того, щоб гарантувати надійність обираної моделі нейронної мережі, резервують ще одне – тестова безліч спостережень. 

Здатність нейронної мережі, навченої на деякій безлічі даних, видавати правильні результати для досить широкого класу даних, у тому числі і не представлених при навчанні, називається властивістю узагальнення нейронної мережі. 

Інший підхід до процедури навчання нейронної мережі можна сформулювати, якщо розглядати її як процедуру, зворотну моделюванню. У цьому випадку потрібно підібрати такі значення ваг і зсувів, що забезпечували б потрібна відповідність між входами і бажаними значеннями на виході. Така процедура навчання зветься процедури адаптації і досить широко застосовується для настроювання параметрів нейронних мереж. 

ВПРОВАДЖЕННЯ НЕЙРОМЕРЕЖ В НАНОСТРУКТУРНІ ТЕХНОЛОГІЇ І ЗАСОБИ ШТУЧНОГО ІНТЕЛЕКТУ В СКЛАДІ СИСТЕМ ВІЗУАЛІЗАЦІЇ З МЕТОЮ ВИКОРИСТАННЯ НА ЛІТАКАХ І СУПУТНИКАХ
Актуальність розв’язання проблем, які стоять перед розробниками бортової апаратури в області систем візуалізації інформації з метою якісного управління для літаків і космічних станцій, повинне спиратися, на нашу думку, на останні досягнення кібернетики, інформатики і сучасні інформаційні технології, що є результатом науково-технічного прогресу . Тому розробки , що ведуться в Україні та закордонних лабораторіях різних країн світу зі створення нейромереж і наноелектронних структур  є актуальним науковим напрямком робіт в цій області. 

Постановка проблеми щоб розробити пропозиції і рекомендації щодо впровадження нейромереж в наноструктурні технології для практичного використання в системах візуалізації на літаках і супутниках. У рамках проведеного дослідження пропонується використання наноструктурних технологій при побудові більш ефективних систем управління літаками і космічними станціями (рис. 5.1), в бортової апаратурі і системах ШІ, використовуючи при цьому впровадження експериментальних моделей пристроїв обробки зображень з нанометровими розмірами (рис. 5.2). 

Аналіз показує, що необхідно виходити з того, що при рівних сукупних можливостях систем управління різних розробників перевага належить не тільки стороні, яка володіє більш організованим управлінням для літаків і космічних станцій, але й стороні, яка укомплектована висококваліфікованими кадрами і технічно оснащена сучасними інформаційними технологіями . З іншого боку, існують успіхи в розробленні архітектури (рис. 5.3) різнобічних ПЕОМ, створюваних за гіперкубовою топологією, а також за різною складністю технологій візуалізації, включаючи нейроподібні мережі. Системи обробки зображень засновані на пірамідальних і нейронових елементах, дозволяють знаходити нові рішення з використанням наноелектронних компонентів в інформаційних технологіях, що пропонується застосовувати в системах управління літаками і космічними станціями. При цьому в процесі аналізу проблем, особливої уваги заслуговує виявлення "інформаційної керованості" з боку систем обробки зображень для усіх ланок управління. Пріоритетне становище досліджень О.І. Кухтенко полягає в тому, що він особисто здійснював керівництво науковими дослідженнями в області розробки складних динамічних систем авіаційних і космічних тренажерів, де є візуалізація інформації. 

Метою дослідження є одержання якісної елементної бази для обробки зображень, через розробку окремих аспектів і впровадження концепцій побудови класичних нанорецепторів, названих молекулярними роторами, що сортують, (далі МСР) на (рис. 5.2), каскадів МСР (рис. 5.3), молекулярних рецепторів на (рис. 5.4), що використовуються в роботі. Для досягнення мети пропонується розробка діаграми про-цесу зборки нанофабрики на (рис. 5.5), окремі поліпшення схематичної архітектури нанофабрики на (рис. 5.6), що встановлюється в системах ШІ і апаратурі для візуалізації на літаках і супутниках. Пропонуються окремі розробки, що впливають на роботу систем ШІ космічних нанороботів на (рис. 5.7), сенсорної системи візуалізації і підсистеми обробки космічних зображень (рис. 5.8). 

При використанні сучасних обчислювальних пристроїв для обробки зображень, виконаних на основі нанотехнології для побудови робото технічних систем, завдання виконуються значно швидше за часом. Стверджується , що основними елементами квантових інтегральних схем для візуалізації інформації є: квантова точка на (рис.5.9), квантовий провідник, електронний інтерферометр, тріодні структури на основі квантово-розмірних шарів і пристроїв з керованою інтерференцією електронів, а також багатоелементні пристрої, що розглядаються з метою поліпшення окремих параметрів і характеристик зображень. Квантові інтегральні елементи одержали розвиток на базі класичних напівпровідникових технологій. З їх допомогою, при участі автора, сьогодні одержують кванторозмірні шари і виготовляють: тунельні діоди, напівпровідникові лазери, транзистори з резонансним тунелюванням електронів. Використання їх у сучасних інформаційних технологіях дозволить значно збільшити не тільки достовірність, але й обсяги і швидкість опрацювання даних в системах візуалізації, управління літаками, космічними станціями. 

Крім постійних запам'ятовуючих пристроїв на наноструктурах для систем ШІ інколи пропонується використання оперативних запам'ятовуючих пристроїв (ОЗП) великої ємності з високою швидкістю вибору інформації. Створення типових ОЗП ємністю не тільки до 512 Мбайт, за звичайною технологією викликає значні технологічні труднощі, пов'язані з необхідністю вирішення суперечливих проблем мінімізації розмірів елементів з одночасним збільшенням відсотка виходу придатних мікро зборок , а збільшення числа елементів вступає в протиріччя з одночасним зменшенням часу вибору. 

Встановлене той факт в процесі створення наноструктур, що вихід із проблеми, що створилася в процесі досягнення якісної обробки зображень, пропонується за рахунок застосування елементів, виконаних на основі сучасних технології, що дозволить якісно виготовляти елементи мінімально можливих розмірів на молекулярному рівні, а також за рахунок автоматизації процесу їх виготовлення на підприємствах України, що зробить дешевшим для споживача їх придбання і використання в системах управління літаками і космічними станціями. 

Встановлене, час зчитування інформації в квантовому інтегральному елементі складає величину, обумовлену швидкодією квантового транзистора, то його використання з довжиною інтерференційних елементів у кілька десятків нанометрів дозволяє досягти швидкодії в частку пікосекунди. Така швидкодія елементів пам'яті дозволить ще більше зменшити ресурс часу на опрацювання візуальної інформації і не буде стримуючим фактором у роботі управління літаками і супутниками.

Особистий внесок здобувача полягає у розкритті суті проведеного дослідження. Вітчизняними розроблювачами систем ШІ і візуалізації інформації, що встановлюються в апаратурі на літаках і супутниках, у сфері нанотехнології також зроблені визначені кроки щодо використання однорідних обчислювальних середовищ на базі наноелектронних елементів на діючих макетах окремих моделей інтелектуальних комплексів. Запропоновано використання спецпроцесору з гіперкубовою архітектурою для розподіленої обробки зображень з метою передачі в семантичних мережах з великими обсягами баз знань (сотні тисяч продукційних правил) і з високими вимогами до швидкості вирішення завдань (до 10 млн. логічних вивідів /c). Цей спецпроцесор існує як модель для дослідження, тому не знайшов застосування в інформаційних системах і системах управління літаками і космічними станціями і потребує додаткових досліджень. 

Нетрадиційній підхід до вирішенні проблем ґрунтується на основі використання пристроїв для візуалізації, що базується на наноструктурної технології. Вони можуть взяти всі функції організації процесу управління літаками і космічними станціями на себе, тим самим забезпечуючи синхронність роботи процесорів мережі, кількість яких на першому етапі може досягати до 2048, об'єднаних у 11-мірний гіперкуб. При цьому середнє число операцій на один логічний вивід буде складати до 1000 машинних команд.

Реалізація всіх можливостей систем управління літаками і космічними станціями за допомогою поліпшення якості візуалізації інформації, що базуються на наноструктурних елементах, відбувається ще і за рахунок особливого функціонування систем ШІ. Такі принципи побудови процесорів, запам’ятовуючих пристроїв, обчислювальної мережі складаються з безлічі взаємодіючих один з одним процесорів, що можуть не тільки опрацьовувати потоки мовної, технічної, або візуальної інформації, або команд управління процесами, як показали експерименти, але й інтерпретувати формули хвильової мови генеруючим пристроєм, чи управляти самими процесорами в системах управління літаками і космічними станціями в НКАУ.

Розроблені принципи побудови пристрою, що ґрунтується на нанотехнології, для впливу на око космонавтів світлового випромінювання з метою швидкодіючого зняття психологічної напруги, але це потребує додаткових досліджень. 


Рис.5.1. Фрагмент схеми, яку пропонується реалізувати для обертання інформаційних потоків в системах управління літаками і космічними станціями в НКАУ за допомогою використання нанотехнології.
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Рис. 5.2. Молекулярний ротор для сортування (МСР) для впровадження. Де: 
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На всі питання побудови наноструктурної технології у системах штучного інтелекту (ШІ), а також в складі апаратури візуалізації на літаках і супутниках можна відповісти за допомогою математичного моделювання нанорецепторов і наноструктур. Класичний нанорецептор, названий молекулярним ротором, що сортує, (далі МСР), запропонований Эриком Дрекслером, що використовується сьогодні в розробках багатьох лабораторій світу, який пропонується для впровадження з метою вирішення проблем в системах візуалізації інформації. 

Рис. 5.3. Фрагмент структури каскаду МСР, який рекомендується для впровадження. Де: Невелика кількість МСР, об'єднаних у каскад, дозволять зменшити габарити систем ШІ і апаратури візуалізації інформації на літаках і супутниках. 
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Рис. 5.4. Молекулярні рецептори, що перебудовуються в системах ШІ. Де:

Усі нанорецептори, представлені вище, можуть працювати завдяки силам Ван-Дер-Ваальса і Кулона. Приєднавши молекули з різним електричним зарядом до приєднувального гнізда, можна настроїти гніздо на молекулу визначеного типу, тому рекомендуються для впровадження в перспективні сучасні розробки систем візуалізації інформації. 
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Рис. 5.5. Діаграма процесу зборки нанофабрики, що пояснює суть процесів, які встановлюються в системах ШІ і апаратурі візуалізації на літаках і супутниках. Де:
Роберт Фрайтас пропонує ряд так званих "механічних" рецепторів для сортування молекул. Рекомендується їх використання в дослідженні і розробки різних наноструктур. Вони мають різне виконання, але по змісту той самий рецептор, по сигналу з комп'ютера, автоматично приймає форму шуканої молекули.
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Рис. 5.6. Схематична архітектура нанофабрики, що рекомендується для різних технологічних процесів виготовлення складових систем ШІ і апаратури візуалізації інформації на літаках і супутниках. Де: Архітектурою передбачений зв'язок з центральним комп'ютером по каналах, що забезпечуються системою виробництва готової продукції. Дослідження проводилось по п. п. 5.1. особисто автором в ”Центрі управління польотами”, с.м.т. Калининград, ст. Ціолковська, (Московська область), (Росія), в НВО “Ім. Корольова”, м. Київ, (Україна) .
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Image courtesy of Nanotechnology News Network .
Author: analyst Svidinenko Yuriy




Рис. 5.7. Проект космічного нано-               Рис. 5.8. Сенсорна система візуалізації і 

робота з НДР, де використовується             обробки космічних зображень від різних

наноструктурна технологія в скла-                 джерел інформації з НДР ” Робототех- 

ді систем штучного інтелекту для                   нічні системи штучного зору “.

апаратури візуалізації інформації.
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Рис. 5.9. Дані експериментів в процесі моделювання систем обробки зображень з метою порівняння розмірів нанокристала квантової точки з іншими природними елементами в дослідженні і розробки різних наноструктур.
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