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РЕФЕРАТ 

 

 

Пояснювальна записка кваліфікаційної магістерської роботи містить: 

69 с., 1 рис., 5 форм., 1 табл., 1 дод., 11 лістингів, 20 джерел 

 

ФРАКТАЛЬНЕ СТИСНЕННЯ, НЕЙРОННІ МЕРЕЖІ, ШТУЧНИЙ 

ІНТЕЛЕКТ, СТИСНЕННЯ ЗОБРАЖЕННЯ, ОБРОБКА ДАНИХ, 

АЛГОРИТМИ СТИСНЕННЯ. 

 

Метою магістерської кваліфікаційної роботи є розробка нейронної 

обчислювальної системи (НОС) з застосуванням алгоритмів фрактального 

стиснення зображень та штучного інтелекту.  

Під час розробки проекту проведено вичерпний аналіз представлених на 

ринку методів стиснення мультимедійних матеріалів, в основному заснованих 

на ітераційних функціональних системах та розбитті зображення на блоки. 

Також розглянуто сучасні підходи до обробки зображень із застосуванням 

згорткових нейронних мереж, автоенкодерів та інших архітектурних рішень, 

що використовуються для глибокого навчання та інтегруються у процес 

стиснення.  

В результаті аналізу розроблено структуру нейронної мережі, що 

відповідає основним вимогам, а саме: здатна автоматично виявляти та 

аналізувати прості та часто повторювані патерни у зображеннях для 

оптимізації процесу фрактального стиснення. Інтеграція розробленої мережі з 

традиційними алгоритмами дозволяє підвищити ефективність та якість 

стиснення, а також значно зменшити обчислювальні витрати та час обробки.  

Основна мета кваліфікаційної роботи є створення системи стиснення, 

яка забезпечить достатню якість відновлення зображень та зменшить витрати 

на стиснення, зберігання матеріалів, розміщених на сервері агрегації та 

маршрутизації повідомлень. 



ABSTRACT 

 

 

Master's qualification work: 69 p., 1 fig., 1 appendix, 5 formulas, 1 table, 

11 listings, 20 sources 

 

FRACTAL COMPRESSION, NEURAL NETWORKS, ARTIFICIAL 

INTELLIGENCE, IMAGE COMPRESSION, DATA PROCESSING, 

COMPRESSION ALGORITHMS.  

 

The goal of the master's project is to develop a neural computing system 

(NCS) using fractal image compression algorithms and artificial intelligence.  

During the project development, an exhaustive analysis of multimedia 

compression methods available on the market, mainly based on iterative functional 

systems and image blocking, was carried out. Also, modern approaches to image 

processing using convolutional neural networks, auto-encoders and other 

architectural solutions used for deep learning and integrated into the compression 

process were considered.  

As a result of the analysis, a neural network structure has been developed that 

meets the basic requirements, namely, it is capable of automatically detecting and 

analysing simple and frequently repeated patterns in images to optimise the fractal 

compression process. Integration of the developed network with traditional 

algorithms allows to increase the efficiency and quality of compression, as well as 

significantly reduce computational costs and processing time.  

The main goal of the qualification work is to create a compression system that 

will provide sufficient image recovery quality and reduce the cost of compression, 

storage of materials placed on the message aggregation and routing server. 
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Короткий А. Є. Інтелектуальне стиснення інформації засобами 

фрактального аналізу. – Магістерська кваліфікаційна робота. 

Магістерська кваліфікаційна робота вирішує актуальну проблему 

підвищення ефективності зберігання інформації шляхом обробки 

алгоритмами фрактального стиснення зображень поєднаного з штучним 

інтелектом. Розмір зображення значно зменшується за допомогою виявлення 

їх подібних частин. Однак традиційні методи мають високу обчислювальну 

складність та значний час обробки, що значно обмежує область їх 

використання, наприклад, стиснення у реальному часі та обробка великих 

обсягів даних у паралельному режимі. Нейронні мережі значно полегшують 

пошук часто повторюваних патернів, таким чином обчислювальні витрати 

знижуються, а методи стиснення стають більш адаптованими до різних типів 

вхідних даних.  

Метою магістерської кваліфікаційної роботи є розробка нейронної 

обчислювальної системи (НОС), що автоматизує та оптимізує процеси 

фрактального стиснення подібних та простих зображень шляхом поєднання 

традиційних алгоритмів стиснення з методами глибокого навчання. Такий 

підхід підвищить якість відновлених зображень до достатнього рівня якості, 

натомість знизить обчислювальні витрати та покращить адаптивність системи 

для архівування мультимедійних даних. Також необхідно передбачити 

можливість розгортання системи на хмарних платформах для забезпечення 

гнучкості та розподілу навантаження.  

Розроблена система повинна зберігати баланс між якістю відновленого 

зображення швидкістю його обробки та займаного дискового простору. 

Проаналізовано існуючі методи фрактального стиснення та визначено їх 

переваги та недоліки, такі як надмірне споживання ресурсів при пошуку 

блоків, труднощі з адаптацією до нових зображень.  

Також досліджені приклади використання нейронних мереж для 

оптимізації алгоритмів стиснення шляхом навчання моделей на великих 

наборах даних для виявлення повторюваних структур. 



Розробка системи передбачає проведення серії експериментів для оцінки 

ефективності запропонованих підходів та вибору оптимальної архітектури 

нейронної мережі.  

В роботі розглядаються процеси фрактального стиснення зображень, 

вони включають алгоритмічні та програмні підходи до компресії 

мультимедійних даних із застосуванням методів штучного інтелекту. 

Проведені теоретичні дослідження дозволять обрати найбільш ефективні 

підходи та уникнути надмірної складності при реалізації алгоритмів.  

Основний акцент при розробці алгоритму зроблено на процесі пошуку 

та ідентифікації фрактальних структур у зображеннях, які дозволяють досягти 

високого ступеня стиснення при мінімальних втратах якості. Предметом 

дослідження є використання методів машинного навчання, зокрема 

згорткових нейронних мереж (CNN) та автоенкодерів, для розвитку ідей 

алгоритмів фрактального стиснення, підвищення швидкості обробки та 

покращення якості відновлених зображень.  

Використання подібних методів дозволило покращити здатність 

системи до адаптації та навчання на нових типах зображень без необхідності 

ручного налаштування параметрів.  

Під час виконання роботи розглянуто процес навчання нейронних 

мереж, оптимізацію їх архітектури та порівняння з традиційними методами 

стиснення. Для досягнення поставленої мети були використані такі методи: 

аналіз та узагальнення існуючих підходів до фрактального стиснення 

зображень, проектування архітектури нейронної мережі, реалізація алгоритмів 

стиснення мовою Python, експериментальні дослідження продуктивності 

розробленої системи, а також математичне моделювання для оцінки 

ефективності алгоритмів. Використання розподілених обчислень дозволить 

підвищити продуктивність обробки великих наборів зображень.  

Наукова новизна роботи полягає у створенні гібридного підходу, що 

поєднує класичні методи фрактального стиснення з нейронними мережами 

для автоматичного виявлення фрактальних структур. 



Запропонована методика забезпечує покращення якості відновлених 

зображень при зменшені споживання обчислювальних ресурсів. Додатково 

розглянуто питання масштабованості розробленої системи для роботи з 

зображеннями високої якості та обробки великої кількості зображень в 

паралельному режимі.  

Практична цінність запропонованої системи полягає у можливості її 

впровадження в реальних умовах для зменшення обсягу переданих і 

збережених зображень у таких сферах, як архівування цифрових зображень, 

мультимедійні системи та інші області, де критично важливе ефективне 

використання обчислювальних ресурсів і збереження якості відновлення. 

Інтеграція запропонованої системи з поштовими сервісами дозволить 

забезпечити зручність її впровадження у промислові рішення.  

Подальший розвиток роботи передбачає адаптацію системи для роботи 

у режимі реального часу, що забезпечить миттєве стиснення та декомпресію 

прикріплених до поштових повідомлень графічних матеріалів. Запропонована 

методика поєднання традиційних фрактальних підходів та штучного інтелекту 

дає нові можливості для ефективного управління цифровими ресурсами. 

Перший розділ містить аналіз проблематики фрактального стиснення 

зображень та визначення основних вимог до розроблюваної системи. 

Розглянуто існуючі методи компресії, їх переваги та недоліки, а також 

визначено критерії, яким повинна відповідати запропонована система. Також 

значну увагу приділено обґрунтуванню необхідності використання штучного 

інтелекту для покращення процесу стиснення. Аналіз предметної області 

включає дослідження сучасних тенденцій у сфері обробки зображень, 

вивчення методів ітераційних функціональних систем та їх застосування у 

реальних задачах. Розглянуто проблеми, пов'язані з високою обчислювальною 

складністю традиційних підходів.  

У другому розділі представлено аналіз архітектур нейронних мереж, що 

використовуються для фрактального стиснення зображень. 



В основному розглянуто згорткові нейронні мережі (CNN), 

автоенкодери та їх комбінації. Виконано порівняльний аналіз різних підходів 

до побудови нейронних мереж, включаючи їх здатність виявляти складні 

патерни у зображеннях.  

Розглянуто такі архітектури, як ResNet, U-Net та Variational Autoencoder 

(VAE), які демонструють різний рівень ефективності в задачах стиснення. В 

результаті аналізу встановлено, що використання глибоких нейронних мереж 

автоматизує процес пошуку фрактальних структур та забезпечує значне 

зменшення розміру зображень при збереженні достатньої якості графічного 

матеріалу.  

Під час виконання роботу також розглянуто питання ефективності 

використання ресурсів при використанні різних алгоритмів, що включає аналіз 

споживання пам'яті та продуктивності моделей нейронних мереж на різному 

обладнанні. Для цього проведено експерименти на різних конфігураціях 

процесорів Intel та AMD, а також графічних прискорювачів NVIDIA та AMD.  

У третьому розділі описується процес реалізації розробленої системи, 

включаючи вибір програмних засобів та допоміжних систем та проектування 

і розробку алгоритмів. Розглянуто етапи розробки системи: підготовка даних, 

побудова архітектури нейронної мережі, навчання моделі та її інтеграція з 

фрактальним стисненням.  

Підготовка даних включає попередню обробку зображень та 

нормалізацію, що дозволяє підвищити загальну ефективність навчання. В 

роботі використано бібліотеки Python: TensorFlow, Keras та OpenCV, що 

дозволило спростити процес розробки та створити ефективну систему.  

В розділі також описано структуру розробленого коду, особливий 

акцент зроблено на його модульність, що робить його зручним для 

розширення та супроводу. Також реалізовано систему тестування, що 

забезпечує перевірку коректності роботи розробленого алгоритму 

на тестових наборах графічних матеріалів.



Четвертий розділ присвячений аналізу результатів роботи системи після 

її реалізації та тестування. Виконано оцінку продуктивності розробленої 

системи шляхом порівняння з традиційними методами стиснення за 

показниками PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio), SSIM (Structural Similarity 

Index Measure) та MSE (Mean Squared Error). Проаналізовано вплив різних 

параметрів нейронної мережі на якість відновлення зображень, зокрема вплив 

глибини мережі, використання різних функцій втрат та стратегій 

регуляризації.  

В ході розробки реалізовано систему для фрактального стиснення 

зображень, що базується на використанні нейронних мереж. Запропонована 

система достатню якість відновлення зображень при зниженні 

обчислювальних витрат та значному зменшенні розміру файлів. Подальший 

розвиток роботи передбачає адаптацію системи для використання у режимі 

реального часу та можливість розгортання системи на хмарних платформах. 

Результати роботи використано для оптимізації процесів зберігання та 

архівування прикріплених до поштових листів графічних матеріалів на 

серверах агрегації повідомлень. 

 

ФРАКТАЛЬНЕ СТИСНЕННЯ, НЕЙРОННІ МЕРЕЖІ, ОБРОБКА 

ЗОБРАЖЕНЬ, МАШИННЕ НАВЧАННЯ, ШТУЧНИЙ ІНТЕЛЕКТ, 

АЛГОРИТМИ СТИСНЕННЯ, АНАЛІЗ ДАНИХ. 

 

ПЕРЕЛІК ПУБЛІКАЦІЙ КЕРІВНИКА ТА СПІВРОБІТНИКІВ КАФЕДРИ, 

ВИКОРИСТАНИХ В РОБОТІ 

 

O. Rudenko, O. Bezsonov, і O. Romanyk, Neural network time series 

prediction based on multilayer perceptron. Development Management. 2019. Vol. 

17, vol. 1. P. 23–34. 
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ПЕРЕЛІК УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ, СИМВОЛІВ, ОДИНИЦЬ, СКОРОЧЕНЬ 

І ТЕРМІНІВ 

 

 

CNN – згорткова нейронна мережа, архітектура для обробки зображень 

та розпізнавання локальних особливостей, таких як контури та текстури. 

RNN – рекурентна нейронна мережа, призначена для роботи з 

послідовними даними та аналізу часових залежностей. 

VAE – варіаційний автоенкодер, автоенкодер для ефективного 

стиснення даних із збереженням структурних характеристик. 

IFS – ітераційна функціональна система, метод фрактального стиснення, 

що використовує рекурсивні функції для подібних структур. 

PSNR – пікова відношення сигнал-шум, метрика оцінки якості 

стисненого зображення шляхом порівняння потужності сигналу з рівнем 

шуму. 

SSIM – індекс структурної подібності, метрика для оцінки схожості між 

двома зображеннями, враховує яскравість, контраст і структуру. 

MSE – середньоквадратична похибка, визначає середнє значення 

квадратів різниць між оригінальним і стисненим зображенням. 

TensorFlow – фреймворк з відкритим кодом для реалізації алгоритмів 

машинного навчання, зокрема нейронних мереж. 

OpenCV – бібліотека з відкритим кодом для обробки зображень та 

комп'ютерного зору. 

Фрактальне стиснення – метод зменшення обсягу зображень за 

допомогою подібності частин. 
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ВСТУП 

 

 

Фрактальне стиснення зображень – потужний метод стиснення даних, 

який дозволяє суттєво зменшувати розмір зображень завдяки використанню їх 

структурних особливостей. Основна ідея цього підходу базується на виявленні 

подібних частин зображення, які відображаються у вигляді фрактальних 

структур.  

Замість збереження повного об’єму пікселів зображення, зберігаються 

параметри трансформацій, які дозволяють відновити початковий вигляд 

зображення з високою точністю. Подібний метод забезпечує високий ступінь 

стиснення при використанні простих графічних матеріалів та дозволяє 

зберігати великі обсяги даних у зменшеному форматі, що є особливо 

важливим для обробки та зберігання мультимедійного контенту. 

Традиційні алгоритми фрактального стиснення мають ряд обмежень. 

Основними проблемами є висока обчислювальна складність і значний час, 

необхідний для виконання стиснення та декомпресії. У випадку стиснення 

великих зображень або відео подібні обмеження традиційне фрактальне 

стиснення виявляється непрактичним, оскільки час обробки стає занадто 

тривалим, а вимоги до обчислювальних ресурсів – надмірними. З цієї причини 

ефективність фрактального стиснення в значній мірі залежить від наявності 

методів, що дозволяють знизити витрати на пошук та аналіз блоків зображень 

без втрати якості стиснутого зображення. 

Впровадження нейронних мереж покращує фрактальне стиснення. 

Нейронні мережі навчаються автоматично виявляти складні патерни у 

графічних даних, що дозволяє оптимізувати процес стиснення. Використання 

нейронних мереж у поєднанні з традиційними алгоритмами фрактального 

стиснення зменшує час, необхідний для обробки, та знижує обчислювальні 

витрати. Це відкриває можливість ефективного стиснення навіть великих 

зображень і відео у паралельному режимі. 
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У кваліфікаційній роботі досліджуються підходи до вдосконалення 

алгоритмів фрактального стиснення зображень за допомогою нейронних 

мереж. Під час виконання роботи була розроблена нейронна обчислювальна 

система (НОС), що інтегрує можливості нейронних мереж із традиційними 

фрактальними методами. У процесі розробки НОС розглянуто архітектуру та 

характеристики нейронної мережі, досліджено структуру і організацію 

системи, а також використане програмне забезпечення, визначено необхідні 

обчислювальні ресурси для розгортання системи. 

Метою роботи є створення системи для фрактального стиснення 

зображень, що забезпечить ефективність при стисканні та достатню якість 

відновлення зображень при значному зниженні витрат на системні ресурси та 

час обробки. 

В рамках кваліфікаційної роботи розглянуто інтеграцію сучасних 

методів штучного інтелекту в процес фрактального стиснення, що актуально 

в умовах зростаючого попиту на ефективні способи обробки та зберігання 

даних. Висока якість відновлення зображень при мінімальних ресурсних 

затратах необхідне для інтеграції у проект серверу агрегації повідомлень 

компанії з різних джерел. Завдяки використанню нейронних мереж, 

згорткових моделей, стає можливим автоматичне виявлення фрактальних 

структур у зображеннях, що значно підвищує швидкість обробки та зменшує 

обсяг пам’яті необхідний для збереження прикріплених до повідомлень медіа-

файлів. 
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1 ПОСТАНОВКА ЗАДАЧІ ТА АНАЛІЗ ТЕХНІЧНОГО ЗАВДАННЯ 

 

 

1.1 Постановка задачі кваліфікаційної роботи 

 

Основною задачею даної кваліфікаційної роботи є розробка методу 

покращення алгоритмів фрактального стиснення зображень за допомогою 

методів штучного інтелекту, зокрема нейронних мереж, це дозволить: 

- підвищити ефективність алгоритмів стиснення, зокрема зменшити 

обчислювальну складність та час обробки; 

- підвищити якість відновлених зображень після стиснення; 

- розробити систему, яка буде придатна для практичного використання 

в умовах обмежених обчислювальних ресурсів. 

Фрактальне стиснення є потужним методом компресії зображень, що 

базується на пошуку подібних фрагментів у зображенні. Основними 

алгоритмами фрактального стиснення є метод колажу, метод ітеративного 

функціонального системного (ІФС) відображення та їхні модифікації.  

Для оцінки ефективності кожного з методів необхідно розглянути їхні 

характеристики, такі як швидкість роботи, якість відновлення та 

обчислювальна складність. Перевагами фрактального стиснення є висока 

ступінь стиснення та можливість масштабування зображень без втрати якості, 

тоді як основними недоліками є значний час стиснення та залежність від 

складності зображення. Останні інновації у сфері фрактального стиснення 

включають використання гібридних підходів, машинного навчання та 

глибоких нейронних мереж для підвищення ефективності алгоритмів. 

Основні вимоги до системи фрактального стиснення спрямовані на 

досягнення оптимального балансу між швидкістю, якістю та ефективністю 

використання ресурсів. Висока швидкість стиснення та декомпресії є 

критичним фактором для практичного застосування фрактального стиснення 

у проектах, що передбачають роботу у режимі реального часу.  
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Не менш важливою є якість відновлених зображень, яка має бути 

максимально наближеною до оригіналу, забезпечуючи мінімальні втрати 

інформації. Ефективне використання апаратних та програмних ресурсів 

дозволить оптимізувати роботу системи на різних платформах, включаючи 

обмежені за потужністю пристрої, такі як мобільні телефони та вбудовані 

системи. 

Впровадження нейронної обчислювальної системи передбачає вибір 

оптимальної архітектури нейронної мережі для задачі фрактального 

стиснення. Важливим аспектом є визначення найбільш підходящої 

архітектури, наприклад, згорткових нейронних мереж (CNN) або 

автоенкодерів, які покращують пошук подібних фрагментів у зображеннях. 

Інтеграція нейронної мережі з традиційними алгоритмами фрактального 

стиснення дозволить підвищити ефективність процесу за рахунок 

автоматичного визначення ключових параметрів стиснення та підбору 

оптимальних фрагментів. Розробка алгоритму навчання нейронної мережі 

передбачає використання великої кількості навчальних даних та адаптацію 

мережі до різних типів зображень, що дозволить покращити швидкість роботи 

та якість відновлення зображень. 

Фрактальне стиснення є методом стиснення зображень, який базується 

на подібності частин зображення. Основна ідея фрактального стиснення 

полягає в тому, що зображення поділяється на блоки. 

Кожний виділений блок апроксимується за допомогою трансформацій 

інших блоків зображення, що дозволить зменшити кількість дискового 

простору, необхідного для зберігання зображення, оскільки замість зберігання 

повного набору пікселів зображення зберігаються параметри трансформацій, 

які дозволяють відновити оригінальне зображення.  

Метод ітераційних функціональних систем (IFS) використовує 

ітераційні функції для генерації зображень на основі початкових  

фрактальних блоків. Метод дозволяє досягти високого ступеня стиснення, але 

має значну обчислювальну складність. 
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У методі ітераційних функціональних систем зображення розбивається 

на непересічні блоки, для кожного з яких здійснюється пошук подібних 

областей та застосовується фрактальне перетворення. Ключовою перевагою 

цього підходу є можливість високого ступеня стиснення при збереженні 

основних візуальних характеристик зображення. Однак, метод потребує 

значних обчислювальних витрат через необхідність перебору великої 

кількості блоків та визначення найбільш відповідних фрагментів для 

кодування. Це робить процес стиснення довготривалим, особливо при роботі 

з зображеннями високої роздільної здатності. 

Недоліки існуючих методів включають: 

- висока обчислювальна складність, традиційні методи фрактального 

стиснення вимагають значних обчислювальних ресурсів; 

- тривалий час стиснення і декомпресії, процеси пошуку та  

перетворення блоків займають багато часу; 

- втрати якості, при високих ступенях стиснення виникають значні 

втрати якості зображення. 

Використання нейронних мереж для покращення алгоритмів  

фрактального стиснення допомагає вирішити ці проблеми за рахунок 

автоматичного виявлення та використання складних патернів у графічних 

даних. Це дозволить зменшити час на обробку, покращити якість відновлених 

зображень та знизити обчислювальні витрати. 

 

1.2 Аналіз предметної області та вибір кращої архітектури 

 

Вибір архітектури нейронної мережі є ключовим етапом у розробці 

нейронної обчислювальної системи для покращення фрактального стиснення 

зображень.  

У даному контексті основні архітектури, які варто розглянути, 

включають згорткові нейронні мережі (CNN), рекурентні нейронні мережі 

(RNN) та автоенкодери.  
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Згорткові нейронні мережі (CNN) є найпопулярнішим підходом до 

обробки зображень, оскільки вони ефективно виявляють просторові 

особливості, такі як контури, текстури та повторювані патерни, що є 

важливими для знаходження подібних областей у фрактальному стисненні. 

Рекурентні нейронні мережі (RNN), зокрема їх сучасні варіації LSTM або 

GRU, використано для обробки послідовностей або аналізу змін піксельних 

значень у певних регіонах зображення, що допомагає в оптимізації процесу 

пошуку відповідних блоків.  

Автоенкодери, особливо варіанти на основі згорткових шарів (CAE) та 

варіаційні автоенкодери (VAE), дозволяють ефективно навчитися 

компактному представленню зображень у прихованому просторі, що значно 

зменшує розмір даних при збереженні важливої інформації. Вибір 

оптимальної архітектури залежить від вимог до швидкості стиснення, якості 

відновлення та доступних обчислювальних ресурсів, а також від специфічних 

характеристик зображень, що підлягають обробці. Поєднання кількох 

архітектур або використання гібридних моделей на практиці дає найкращі 

результати, забезпечуючи баланс між ефективністю та якістю. 

Згорткові нейронні мережі є ефективними для обробки зображень 

завдяки їх здатності виявляти локальні патерни в даних. Вони складаються з 

згорткових шарів, шарів об’єднання (pooling layers) і повно зв’язних шарів. 

- згорткові шари, застосовують згортки (kernels) до вхідних даних, 

генеруючи карти ознак (feature maps); 

- шари об’єднання, зменшують розмірність карт ознак, що знижує 

обчислювальну складність і зменшує ризик перенавчання; 

- повно зв’язні шари, використовуються для кінцевої класифікації або 

регресії. 

Для фрактального стиснення зображень оптимальним вибором є 

згорткові нейронні мережі (CNN) завдяки їх ефективності у виявленні патернів 

і обробці зображень. CNN автоматично визначають значущі ознаки, такі як 

контури, текстури та складні структури зображення.  
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Основними компонентами CNN є згорткові та повно зв’язні шари, які 

забезпечують ефективну компресію просторових характеристик зображення. 

Вони добре масштабуються для роботи з великими наборами даних і 

покращуються за допомогою різних архітектур, наприклад, ResNet або U-Net, 

залежно від складності завдання.  

Рекурентні нейронні мережі (RNN) використовуються для обробки 

послідовних даних, але вони менш ефективні для задач обробки зображень у 

порівнянні з CNN. Основна перевага RNN полягає у здатності працювати з 

часовими рядами та інформацією, що залежить від контексту.  

У випадку зображень використання RNN доцільне для аналізу 

послідовності кадрів у відео або при обробці зображень з динамічною зміною 

структур. Проте, через велику обчислювальну складність і проблеми з 

градієнтним згасанням, їх застосування у задачах фрактального стиснення 

обмежене.  

Автоенкодери складаються з енкодера і декодера, що дозволяє їм 

ефективно виконувати задачі стиснення і відновлення даних. Вони корисні для 

нелінійного зменшення розмірності даних. Автоенкодери навчаються 

відтворювати вхідні дані з високою точністю, одночасно стискаючи їх у 

прихований простір меншої розмірності. Це дозволяє ефективно зберігати та 

передавати зображення з мінімальними втратами інформації. Існують різні 

типи автоенкодерів, такі як варіаційні автоенкодери, які генерують 

зображення, або згорткові автоенкодери, що спеціалізуються на обробці 

зображень. Вони також поєднуються з фрактальними алгоритмами для 

підвищення ефективності стиснення.  

Оптимальний вибір архітектури нейронної мережі для фрактального 

стиснення зображень залежить від специфіки завдання, доступних ресурсів та 

вимог до швидкості та якості стиснення. Для вибору відповідної архітектури 

враховуються такі фактори, як обсяг вхідних даних, допустимий рівень втрат 

при стисненні, необхідний об’єм стиснення, продуктивність доступного 

обладнання.  
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Наприклад, для застосунків із обмеженими обчислювальними ресурсами 

перевагу зазвичай віддають легковаговим моделям, таким як MobileNet або 

EfficientNet, тоді як для високоточної обробки зображень зазвичай 

використовують складніші архітектури, такі як DenseNet.  

Попередня обробка даних – це важливий етап у розробці нейронної 

мережі для ефективного навчання. Вона включає такі процедури, як 

нормалізація, яка приводить значення пікселів до певного діапазону, 

зменшення шуму для підвищення якості зображень, а також розширення.  

Також важливим кроком є поділ даних на навчальний, перевірочний і 

тестовий набори, що дозволяє оцінити якість моделі та уникнути 

перенавчання. Для підготовки зображень до подальшого використання в 

нейронній мережі застосовуються такі методи, як  

нормалізація, розбиття на блоки та масштабування.  

Нормалізація зображень є важливим кроком попередньої обробки, який 

передбачає приведення значень пікселів до єдиного масштабу. Це дозволяє 

зменшити розкид значень та зробити дані більш однорідними, що сприяє 

ефективному навчанню нейронної мережі.  

Зазвичай значення пікселів нормалізуються до діапазону [0, 1] або [-1, 

1], що допомагає уникнути числової нестабільності та покращує збіжність 

оптимізаційних алгоритмів. Крім того, нормалізація допомагає зменшити 

вплив освітлення та контрасту зображень, забезпечуючи узгодженість вхідних 

даних і полегшуючи узагальнення моделей. Цей метод значно прискорює 

процес навчання та допомагає уникнути проблем, пов'язаних із занадто 

великими чи малими значеннями, які негативно впливають на навчання 

мережі. 

Розбиття на блоки є поширеним методом попередньої обробки 

зображень, який дозволяє розділити зображення на менші частини для 

подальшої обробки. Це особливо корисно при роботі з великими 

зображеннями, оскільки дозволяє значно зменшити обсяг оброблюваних 

даних на один етап і підвищити ефективність використання ресурсів.  
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Кожний блок обробляється окремо, що дозволяє нейронній мережі 

фокусуватися на локальних особливостях зображення та покращувати 

точність розпізнавання фрактальних патернів. Також розбиття на блоки 

сприяє зменшенню складності навчальної вибірки, що дозволяє ефективніше 

навчати модель навіть за обмежених обчислювальних ресурсів. Цей метод 

також використано для поліпшення узагальнюючої здатності моделі, оскільки 

розглядається більше локальних фрагментів, що містять ключові особливості 

зображення. 

Масштабування зображень є важливим етапом у підготовці даних для 

нейронних мереж, що полягає в зміні розмірів вхідних зображень до 

стандартного розміру. Це дозволяє забезпечити однорідність вхідних даних і 

усунути розбіжності у розмірах зображень, що покращує продуктивність та 

точність моделі. Зазвичай зображення приводяться до певного стандартного 

розміру, наприклад 256x256 або 512x512 пікселів, що забезпечує узгодженість 

архітектури мережі та дозволяє уникнути проблем з різними аспектними 

співвідношеннями. Масштабування також допомагає зменшити 

обчислювальні витрати, оскільки моделі працюють з меншою кількістю 

пікселів без значної втрати інформації. Цей метод сприяє підвищенню 

швидкості навчання, спрощує процес обробки та робить модель більш стійкою 

до варіацій розмірів вхідних зображень. 

Ці методи допомагають покращити стабільність та збіжність навчання 

нейронної мережі, а також забезпечують оптимальне використання вхідних 

даних. Інтеграція нейронної мережі з традиційними алгоритмами 

фрактального стиснення має на меті поєднання переваг обох підходів для 

покращення ефективності стиснення зображень.  

Також такий підхід дозволяє автоматизувати процес пошуку 

оптимальних фрактальних структур. Основні кроки цього процесу включають 

стратегії поєднання нейронних мереж та фрактальних алгоритмів, а також 

розробку алгоритму роботи системи, від вхідного зображення до стиснутого 

формату.  



23 

 

Для ефективного функціонування системи важливо визначити 

оптимальні параметри навчання нейронної мережі, а також вибрати відповідні 

фрактальні перетворення, які дозволять досягти високого ступеня стиснення 

без значної втрати якості. Вхідні зображення піддаються попередній обробці 

для підготовки до подальшого використання в нейронній мережі, включи 

нормалізацію, розбиття на блоки та масштабування. Нормалізація дозволяє 

привести значення пікселів до єдиного діапазону, що полегшує навчання 

нейронної мережі. Розбиття на блоки допомагає ідентифікувати повторювані 

патерни, які є основою фрактального стиснення. Масштабування, у свою 

чергу, забезпечує узгодженість розмірів блоків для коректної обробки 

мережею.  

Навчену нейронну мережу використано для стиснення вхідних 

зображень. Кожен блок зображення подається на вхід нейронної мережі, яка 

генерує стиснуте представлення цього блоку. Архітектура нейронної мережі 

включає згорткові шари для ефективного виявлення локальних ознак, а також 

автоенкодери для побудови компактного латентного простору. Процес 

навчання передбачає мінімізацію функції втрат, яка оцінює різницю між 

оригінальними та відновленими блоками.  

Стиснуті представлення кожного блоку, отримані від нейронної мережі, 

піддаються додатковому стисненню за допомогою традиційних фрактальних 

алгоритмів. Це дозволяє ще більше зменшити обсяг збережених даних, 

використовуючи властивості подібності зображень. Завдяки цьому підходу 

забезпечується ефективне стиснення навіть складних зображень із великою 

кількістю деталей. Ці алгоритми використано для подальшого зменшення 

розміру даних та високого ступеня стиснення.  

Фрактальне стиснення базується на знаходженні подібних областей у 

зображенні та побудові трансформаційних правил для відновлення цих 

областей із меншою кількістю даних. Використання комбінованого підходу 

дозволяє скоротити час пошуку подібних частин завдяки попередній обробці 

нейронною мережею.  
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Стратегії поєднання: 

- спочатку нейронна мережа стискає зображення, а потім фрактальний 

алгоритм додатково стискає отримані дані; 

- одночасне застосування нейронної мережі та фрактального  

алгоритму для стиснення зображення; 

- ці стратегії дозволяють оптимізувати процес стиснення зображень, 

забезпечуючи оптимальний баланс між швидкістю та якістю  

стиснення; 

- алгоритм роботи системи; 

- отримання оригінального зображення, яке потрібно стиснути; 

- нормалізація, розбиття на блоки та масштабування; 

- кожен блок зображення стискається з використанням навченої  

нейронної мережі; 

- стиснуті представлення кожного блоку піддаються додатковому  

стисненню; 

- створення стисненого формату зображення з інформацією про  

стиснені представлення кожного блоку та параметри фрактального  

стиснення; 

- можливість відновити оригінальне зображення зі стисненого  

формату. 

Після обробки всіх блоків зображення створюється стиснутий формат 

зображення, що містить інформацію про стиснені представлення кожного 

блоку та параметри фрактального стиснення. Важливим аспектом є 

збереження мета-інформації, яка дозволяє точно відтворити зображення. 

Формат збереження має бути оптимізованим для швидкого декодування.  

З стисненого формату відновлюється оригінальне зображення, для цього 

проводиться відповідне розшифрування та відтворення кожного блоку 

зображення. Процес декодування передбачає поетапну реконструкцію 

зображення із використанням параметрів, отриманих під час стиснення, що 

забезпечує високу точність відновлення.  
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Завдяки використанню гібридного підходу (нейронних мереж та 

фрактального аналізу) забезпечується баланс між швидкістю декодування та 

якістю відновленого зображення.  

Навчання нейронної мережі – це ключовий етап у розробці системи 

фрактального стиснення зображень. Цей процес включає в себе вибір функції 

втрат, оптимізатора, епохи навчання, пакетного розміру, методологію 

навчання на наборі зображень, оцінку та поліпшення моделі.  

Вибір функції втрат відіграє критичну роль, оскільки вона визначає, як 

модель оцінює різницю між оригінальним і відновленим зображенням. 

Поширеними варіантами є середньоквадратична помилка (MSE), структурна 

подібність (SSIM) та перцептивні втрати, які враховують особливості 

людського зору.  

Функція втрат є одним із найважливіших компонентів процесу навчання 

нейронної мережі, оскільки вона визначає, наскільки добре модель передбачає 

вихідні дані порівняно з фактичними значеннями.  

Вибір відповідної функції втрат залежить від специфіки завдання. У 

випадку фрактального стиснення зображень часто використовуються функції, 

які враховують як числові, так і зорові відмінності між оригінальним та 

відновленим зображеннями.  

Найбільш популярними функціями втрат є середньоквадратична 

помилка (MSE), яка мінімізує середню різницю між пікселями оригінального 

та відновленого зображення, та структурний індекс подібності (SSIM), що 

враховує схожість структур, контрастність і освітлення, роблячи оцінку 

ближчою до людського сприйняття.  

Правильний вибір функції втрат забезпечує баланс між високим 

ступенем стиснення та збереженням візуальної якості зображень. 

Серед популярних оптимізаторів для задач стиснення зображень 

виділяються Adam, RMSprop та стохастичний градієнтний спуск (SGD). Adam 

(Adaptive Moment Estimation) є найбільш популярним вибором, оскільки 

поєднує переваги адаптивного навчання та інерційності.  
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RMSprop (Root Mean Square Propagation) добре працює зі змінними 

швидкостями навчання та адаптується до різної складності даних. SGD 

(Stochastic Gradient Descent) є базовим підходом, який використовує 

випадковий вибір підмножин даних для поступового оновлення ваг, однак 

вимагає більш тривалого часу для досягнення збіжності. 

Епоха навчання визначає кількість повних проходів через весь 

навчальний набір, що дозволяє моделі поступово зменшувати функцію втрат. 

Занадто мала кількість епох призводить до недостатнього навчання, тоді як 

надмірна кількість спричиняє перенавчання.  

Пакетний розмір (batch size) визначає кількість зразків, оброблених під 

час одного кроку оновлення ваг, що впливає на швидкість навчання та 

використання пам’яті. Великі пакети сприяють стабільнішому оновленню ваг, 

але вимагають значних обчислювальних ресурсів, тоді як малі пакети 

сприяють швидшому навчанню, але гарантують більшу варіативність 

оновлень. 

Для ефективного навчання нейронної мережі набір даних розділяється 

на три частини: навчальну, перевірочну та тестову вибірки. Навчальна вибірка 

використовується для підгонки параметрів моделі, тобто ваг і зміщень. 

Перевірочна вибірка допомагає оцінити продуктивність моделі під час 

навчання та дозволяє коригувати параметри, такі як швидкість навчання, 

кількість шарів тощо, щоб уникнути перенавчання.  

Тестова вибірка використовується лише після завершення навчання для 

об'єктивної оцінки кінцевої якості моделі на невідомих даних. Розподіл даних 

зазвичай здійснюється у пропорціях 70/20/10 відповідно. 

Після навчання моделі необхідно оцінити її якість за допомогою 

відповідних метрик, які дозволяють виміряти ефективність фрактального 

стиснення. Основними метриками є середньоквадратична помилка (MSE), яка 

вимірює середню різницю між значеннями пікселів вихідного та відновленого 

зображення, структурний індекс подібності (SSIM), що оцінює схожість між 

двома зображеннями на основі яскравості, контрасту і структури.  
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Процес перевірки та налаштування параметрів допомагає покращити 

узагальнюючу здатність моделі, знаходячи оптимальні параметри для 

досягнення найкращої продуктивності на тестових даних.  

Цей алгоритм навчання нейронної мережі дозволяє досягти 

оптимального рівня якості стиснення зображень шляхом належного 

налаштування параметрів моделі та процесу навчання. Перевірка та 

тестування моделі – важливий етап у розробці системи фрактального 

стиснення зображень.  

Цей процес включає в себе опис методів перевірки моделі, аналіз 

результатів перевірки та тестування, порівняння з традиційними методами 

фрактального стиснення, а також виявлення та усунення можливих проблем. 

Перевірка та тестування фрактального стиснення зображень є важливими для 

забезпечення його ефективності та надійності.  

Під час перевірки і тестування здійснюється стиснення та відновлення 

різноманітних тестових зображень, після чого якість відновлених зображень 

оцінюється за допомогою об'єктивних метрик, таких як середньоквадратична 

похибка (MSE), пікова відношення сигнал/шум (PSNR) та структурна 

подібність (SSIM).  

Крім того, суб'єктивні оцінки, що включають огляд експертів, також 

використовуються для оцінки візуальної якості. Це дозволяє виявити недоліки 

і забезпечити оптимальну якість стиснення.  

Перехресна перевірка є ефективним методом оцінки продуктивності 

моделі шляхом розділення навчального набору даних на кілька наборів, які 

називаються фолдами.  

У процесі навчання модель тренується на одному з фолдів, а решта 

використовується для оцінки її ефективності.  

Потім цей процес повторюється для кожного фолду, а результати 

усереднюють, щоб отримати загальну оцінку продуктивності. Такий підхід 

дозволяє зменшити ризик перенавчання та отримати більш надійну оцінку 

роботи моделі, особливо при обмеженій кількості даних. 
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Оцінка моделі на незалежному наборі даних є критично важливим 

кроком для визначення її здатності до узагальнення на нових зображеннях. 

Тестування проводиться на спеціально підготовленому наборі зображень, які 

модель не використовувала під час навчання або перевірки. Це дозволяє 

оцінити реальну ефективність алгоритму у практичному застосуванні, виявити 

слабкі сторони моделі та визначити, чи не була вона надмірно адаптована до 

навчальних даних. Незалежне тестування також допомагає зрозуміти, як 

модель буде працювати в умовах, коли дані відрізняються за 

характеристиками від навчальних. 

Аналіз результатів фрактального стиснення з використанням нейронних 

мереж потребує порівняння з існуючими традиційними методами, такими як 

алгоритм Хаффмана, JPEG і PNG. Основні критерії порівняння включають 

ступінь стиснення, швидкість виконання алгоритму та якість відновлених 

зображень. Наприклад, JPEG забезпечує ефективне стиснення зображень із 

прийнятною якістю, тоді як PNG надає безвтратне стиснення, що важливо для 

точності передачі даних. Оцінка проводиться з використанням метрик якості, 

таких як SSIM, PSNR і MSE, що дозволяє визначити переваги та недоліки 

використання нейронних мереж у порівнянні з традиційними підходами. 

У процесі перевірки моделі виявляються типові проблеми, такі як 

перенавчання (overfitting) або недостатнього навчання (underfitting). 

Перенавчання виникає, коли модель показує чудові результати на навчальних 

даних, але погано узагальнює нові дані, що свідчить про надмірне 

запам'ятовування деталей тренувального набору.  

Недостатнє навчання, означає, що модель не змогла ефективно 

навчитися визначати закономірності у даних. Для усунення цих проблем 

застосовано такі техніки, як регуляризація (L1, L2), збільшення навчальної 

вибірки (data augmentation) або налаштування параметрів, таких як швидкість 

навчання та кількість епох. Ефективне налаштування цих параметрів 

допомагає забезпечити баланс між точністю моделі та її здатністю до 

узагальнення. 
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Оцінка ефективності системи фрактального стиснення зображень 

включає кількісну оцінку, порівняння з традиційними методами стиснення та 

аналіз досягнутих результатів для практичного застосування. 

Швидкість стиснення є ключовим показником ефективності алгоритму 

фрактального стиснення зображень. Вона визначається як відношення обсягу 

оброблених даних до часу, необхідного для їх стиснення. Це дозволяє оцінити 

продуктивність системи та її придатність для використання в режимі 

реального часу або в середовищах з обмеженими ресурсами. Чим менший час 

стиснення при збереженні прийнятної якості, тим ефективнішим є метод. 

Швидкість стиснення також порівнюється з традиційними методами, такими 

як JPEG або PNG, для визначення переваг використання нейронних мереж у 

процесі фрактального стиснення. Важливим аспектом є оптимізація 

програмних та апаратних ресурсів для досягнення максимально можливої 

продуктивності без значного погіршення якості зображення. 

Оцінка якості відновлених зображень є критично важливим етапом у 

процесі аналізу ефективності фрактального стиснення. Для кількісної оцінки 

використовуються такі метрики, як Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR), 

Structural Similarity Index (SSIM) та Mean Squared Error (MSE). PSNR вимірює 

співвідношення між максимальною потужністю сигналу та рівнем шуму, де 

вищі значення свідчать про менші втрати якості. SSIM оцінює схожість між 

оригінальним та відновленим зображенням за такими параметрами, як 

яскравість, контрастність і структура, що робить її особливо корисною для 

оцінки зорової якості.  

MSE розраховує середню квадратичну різницю між пікселями двох 

зображень, і менші значення цієї метрики вказують на менші втрати якості. 

Чим вищі значення PSNR та SSIM, тим краще збережені візуальні 

характеристики відновленого зображення, а низькі значення MSE свідчать про 

точніше відновлення деталей. Порівняння цих показників з традиційними 

методами дозволяє об'єктивно оцінити переваги застосування нейронних 

мереж у процесі стиснення. 
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Порівняння ефективності системи з традиційними методами 

фрактального стиснення (наприклад, алгоритм Хаффмана, JPEG або PNG) 

дозволяє визначити переваги та недоліки нової системи. Порівняння включає 

у себе аналіз швидкості стиснення та декомпресії, ступеня стиснення, а також 

візуальної якості відновленого зображення.  

Важливим аспектом є оцінка складності обчислень, адже традиційні 

методи, такі як JPEG, мають добре оптимізовані алгоритми, тоді як 

запропонована система вимагає більших обчислювальних ресурсів для 

досягнення бажаного рівня якості.  

Крім того, необхідно враховувати витрати на розгортання та 

обслуговування системи, зокрема потребу у спеціалізованому апаратному 

забезпеченні чи оптимізації для розподілених обчислень. Важливим фактором 

є сумісність з існуючими стандартами обробки зображень та можливість 

інтеграції з наявними програмними продуктами, а також те, що нова система 

демонструє кращі показники якості та швидкості стиснення порівняно з 

традиційними методами.  

Оцінка проводиться за допомогою метрик, таких як PSNR (пікове 

відношення сигналу до шуму), SSIM (індекс структурної подібності) та 

коефіцієнт стиснення.  

Крім того, важливою складовою є споживання пам’яті та енергетична 

ефективність, що робить систему більш практичною для використання в 

мобільних пристроях та вбудованих системах. Для комплексного аналізу 

доцільно проводити тестування на різних апаратних платформах, таких як 

ARM-архітектура або FPGA-рішення, з метою виявлення оптимальних 

конфігурацій для конкретних застосувань.  

Досягнуті результати є ключовими для практичного застосування 

системи фрактального стиснення зображень. Реальні випробування на різних 

типах зображень, таких як фотографії високої роздільної здатності, медичні 

зображення та графічний контент, дозволяють оцінити універсальність 

підходу.  
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Якщо система демонструє стабільні результати при роботі з різними 

форматами, вона має потенціал для інтеграції у великі потоки обробки даних, 

наприклад, у хмарні сервіси або системи відеоспостереження. Також 

враховується можливість розширення системи для обробки відео потоків та 

інтеграцію з алгоритмами машинного навчання для автоматичного виявлення 

аномалій або поліпшення якості зображень після декомпресії.  

Система демонструє високу швидкість стиснення та високу якість 

відновлених зображень, що робить її привабливою для різноманітних 

застосувань, включаючи зберігання та передачу зображень у мережі, медичну 

діагностику, комп’ютерну графіку. У сфері медичних зображень важливо 

зберегти дрібні деталі, що впливають на точність діагнозу, тоді як у 

комп’ютерній графіці акцент робиться на швидкості та ефективності.  

Також враховуються аспекти захисту даних, оскільки стиснення та 

розпакування медичних зображень має відповідати стандартам 

конфіденційності, таким як HIPAA або GDPR.  

Використання штучного інтелекту у фрактальному стисненні відкриває 

нові можливості для адаптивного налаштування рівня компресії залежно від 

змісту зображення, забезпечуючи баланс між якістю та продуктивністю.  

Оцінка ефективності системи є важливим етапом у розробці та 

впровадженні системи фрактального стиснення зображень. Це дозволяє 

забезпечити якість та продуктивність у реальних умовах використання. 

Проведення тестування в реальних сценаріях експлуатації, таких як передача 

зображень у мережах із обмеженою пропускною здатністю або зберігання 

великих обсягів графічної інформації, допомагає оцінити надійність та 

масштабованість запропонованого підходу. Ретельний аналіз результатів 

дозволить відкоригувати модель та оптимізувати її для подальшого 

використання.  
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2 ОГЛЯД ХАРАКТЕРИСТИК НОС 

 

 

Для обчислення кількості параметрів моделі нейронної мережі 

використано формулу, яка враховує кількість ваг (weights) і зсувів (biases) у 

кожному шарі, а потім сумує їх для всіх шарів мережі.  

Тоді загальна кількість параметрів P обчислюється за формулою (2.1): 

 

𝑃 = ∑ (𝑛𝑖 ∗ 𝑛𝑖+1 + p)
𝑁

𝑖=0
     (2.1) 

 

nі – кількість нейронів у шарі iii (входів для першого шару, виходів 

для інших), 

ni+1 – кількість нейронів у наступному шарі, 

p – кількість зсувів у шарі (зазвичай 1 на кожен нейрон), 

q – кількість ваг між шарами (зазвичай ni×ni+1). 

де 𝑁 – кількість шарів у мережі. 

Наприклад, якщо у нас є мережа з трьома шарами: вхідний шар з 784 

нейронами, прихований шар з 256 нейронами та вихідний шар з 10 нейронами 

(для задачі класифікації), припустимо, що використано зсуви та що кожен 

нейрон має свій зсув.  

Тоді кількість параметрів буде розрахована за формулою (2.2):  

 

P=(784×256+256)+(256×10+10)=200,650    (2.2) 

 

Отже, у цьому прикладі кількість параметрів у моделі складає 200,650, 

що включає як ваги зв'язків між нейронами, так і значення зсувів.  

Для визначення необхідного розміру пам'яті для розгортання нейронної 

мережі стиснення розраховано обсяг, який займають параметри моделі та дані 

вхідного шару, проміжні результати обчислень та інші додаткові вектори 

чи матриці.  
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Обсяг пам'яті для зберігання параметрів моделі, який був розрахований 

у попередньому пункті, складатиме основну частину загального обсягу 

пам'яті. Додатково до цього необхідно врахувати обсяг пам'яті, який займають 

дані вхідного шару, проміжні результати обчислень та інші додаткові 

структури даних. 

Отже, загальний обсяг пам'яті 𝑀 для зберігання моделі обчислюється, як 

сума обсягу пам'яті для параметрів моделі та додаткових даних за 

формулою (2.3). 

 

𝑀=𝑃+𝐷       (2.3) 

 

де: 𝑃 – обсяг пам'яті для зберігання параметрів моделі, обчислений у 

попередньому пункті,  

𝐷 – обсяг пам'яті для зберігання додаткових даних, таких як розмір 

вхідного шару, проміжні результати та інші структури даних. 

Додаткові деталі, щодо обсягу пам'яті 𝐷, включають у себе розмір даних 

вхідного шару (зображення), розмір буферів для проміжних результатів, 

кількість байт, що використовуються для кожного числа (зазвичай 4 байти для 

одного числа з плаваючою комою). 

Для практичної реалізації цього розрахунку необхідно звернутися до 

конкретної архітектури та середовища виконання, оскільки обсяг пам'яті 

варіюється залежно від використовуваних технологій та оптимізації. 

Наприклад, реалізація нейронної мережі на графічному процесорі (GPU) 

значно прискорює обчислення завдяки паралельній обробці, тоді як 

використання центрального процесора (CPU) доцільне для менш вимогливих 

завдань із обмеженими ресурсами.  

Додаткові оптимізації, такі як квантування, обрізка ваг (pruning) або 

використання змішаної точності (mixed precision), дозволяють зменшити обсяг 

необхідних ресурсів і підвищити продуктивність системи. Квантування 

передбачає зменшення точності числового представлення параметрів моделі. 
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Це особливо корисно при розгортанні моделей на мобільних пристроях 

або вбудованих системах, де обчислювальні ресурси обмежені. Обрізка ваг 

(pruning) допомагає зменшити розмір моделі шляхом видалення 

малозначущих або нульових вагових коефіцієнтів, що зменшує кількість 

обчислень та підвищує швидкість роботи без значного впливу на точність. 

Існують різні методи pruning, такі як магнітне обрізання (magnitude-based 

pruning), яке видаляє ваги з найменшими абсолютними значеннями, або 

структурне обрізання, яке усуває цілі нейрони чи шари для більшої 

ефективності.  

Змішані точності (mixed precision) дозволяють використовувати 

одночасно числа з різною точністю (наприклад, FP16 і FP32), що дозволяє 

досягти оптимального балансу між продуктивністю та точністю моделі. Такий 

підхід часто використовується на сучасних графічних процесорах (GPU) і 

тензорних процесорах (TPU), які мають апаратну підтримку обчислень з 

меншою точністю, забезпечуючи прискорення тренування та зменшення 

використання пам’яті.  

Окрім вищезгаданих технік, важливим є застосування методів 

ефективного розгортання моделі, таких як використання TensorRT, ONNX 

Runtime або OpenVINO, які оптимізують модель для конкретного обладнання 

та покращують її продуктивність. Впровадження таких оптимізацій дозволяє 

скоротити час виконання моделі та зробити використання алгоритмів 

стиснення більш практичним у реальних умовах, таких як потокова обробка 

зображень або робота в режимі реального часу.  

Для оцінки обчислювальних ресурсів, необхідних для прямого та 

зворотного поширення у кожному шарі нейронної мережі, використовуються 

спеціальні формули, які враховують кількість основних операцій, таких як 

множення та додавання, що виконуються на кожному етапі обчислення. 

Наприклад, для згорткового шару (CNN) обчислювальні витрати 

визначаються як добуток розміру ядра, кількості фільтрів, розміру вхідного 

тензора та кількості каналів.  
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Для повно зв’язних шарів (Dense) ресурси розраховуються як добуток 

кількості вхідних і вихідних нейронів. Крім того, при обчисленні 

враховуються використання операцій активації, таких як ReLU або сигма 

функція, які також впливають на швидкодію.  

Кожен шар мережі потребує різної кількості операцій, залежно від 

кількості нейронів та типу з'єднань між шарами.  

Наприклад, згорткові шари зазвичай мають вищу обчислювальну 

складність через велику кількість операцій згортки, особливо при 

використанні великих ядр та кількох каналів. У той же час, шари, наприклад, 

max pooling значно знижують обчислювальні витрати, зменшуючи розмір 

вхідного тензора.  

Враховано також затрати на передавання даних між шарами, що впливає 

на загальну продуктивність, особливо при роботі з великими зображеннями 

або глибокими мережами.  

Таким чином, для ефективної реалізації нейронної мережі необхідно 

ретельно аналізувати обчислювальні витрати на рівні кожного шару, 

підбирати оптимальні параметри мережі та використовувати сучасні підходи 

до оптимізації, що дозволить досягти балансу між продуктивністю та якістю 

стиснення.  

Наприклад, у повно зв'язаному шарі кількість операцій визначається як 

добуток кількості нейронів у поточному шарі на кількість нейронів у 

попередньому шарі, з урахуванням додаткових операцій для обчислення зсувів 

та активацій.  

Після підрахунку операцій для кожного шару ці значення додаються для 

всієї мережі, що дозволяє визначити загальну обчислювальну складність 

моделі.  

Це дає можливість оцінити необхідні ресурси для її ефективного 

виконання на різних апаратних платформах, таких як CPU чи GPU, і 

врахувати, наскільки оптимізовано модель для заданої обчислювальної 

потужності. 
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Тоді загальна кількість операцій O обчислюється за формулою (2.4): 

 

O = ∑ 𝑂𝑖
𝑁
𝑖=1       (2.4) 

 

Oi – кількість операцій (наприклад, множення та додавання) у шарі i, 

N – кількість шарів у мережі. 

Для кожного типу шару (повно зв'язаний, згортковий, пулінг) 

визначається кількість операцій, які потрібно виконати для прямого та 

зворотного поширення.  

Наприклад, у повно зв'язаному шарі кількість операцій для прямого 

поширення визначається як добуток кількості нейронів у поточному та 

попередньому шарах (плюс додаткові операції для додавання зсувів та 

активації), а для зворотного поширення – сума операцій, необхідних для 

обчислення градієнтів функції втрати по вагах і зсувах. 

Після цього визначається обсяг обчислювальних ресурсів, необхідних 

для роботи моделі, з урахуванням кількості операцій та швидкості обчислень 

на доступних пристроях. Наприклад, для GPU це визначено через кількість 

операцій на секунду (FLOPS), а для CPU через кількість ядер та їх швидкість. 

Такий підхід дозволяє оцінити, чи може обрана модель працювати ефективно.  

Для оцінки часу, необхідного для навчання моделі, використовується 

аналіз обсягу обчислювальних ресурсів та інших факторів, які впливають на 

швидкість процесу навчання.  

Розрахунок часу проводиться за допомогою відомих формул або 

емпіричних даних про швидкість обчислень на доступних пристроях. 

Основними факторами, які впливають на тривалість навчання, є розмір 

вибірки, складність моделі, архітектура апаратного забезпечення.  

Також використання оптимізаційних технік, таких як змішана точність 

обчислень та автоматичне керування об'ємом пам'яті. Крім того, важливо 

враховувати затрати на підготовку даних, їх зчитування та перед обробку, які 

суттєво впливають на загальний час навчання.  
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Кроки оцінки часу навчання включають в себе визначення кількості 

операцій, які необхідно виконати під час навчання, а також врахування 

швидкості обчислень на пристрої, на якому планується проводити навчання. 

Для цього аналізуються такі параметри, як кількість навчальних зразків, 

розмір міні-пакетів (batch size), кількість епох навчання та ефективність 

використання графічного або центрального процесора. Важливим кроком є 

проведення тестових запусків на підмножині даних для отримання реальних 

показників продуктивності та коригування початкових оцінок.  

Для практичної реалізації цього підходу використано методи розрахунку 

загальної кількості операцій та їх відношення до швидкості обчислень 

пристрою. Отримані дані дозволяють зробити приблизну оцінку часу, 

необхідного для успішного завершення процесу навчання моделі. Зокрема, для 

згорткових нейронних мереж обчислення витрати ресурсів включає 

розрахунок операцій згортки, активації, нормалізації та обробки вагових 

параметрів. Також важливо враховувати пропускну здатність пам’яті 

пристрою, адже обмін даними між пам’яттю та процесором є вузьким місцем 

при навчанні великих моделей.  

Оцінка часу навчання моделі є важливим етапом процесу розробки та 

планування проекту з машинного навчання. Для визначення часових затрат на 

навчання моделі використано обсяг обчислювальних ресурсів та інші фактори, 

що впливають на ефективність процесу навчання.  

Кількість операцій, необхідних для навчання моделі, обчислюється за 

допомогою формул, що враховують кількість параметрів моделі та 

характеристики навчальних даних. Наприклад, для нейронних мереж 

використовуються формули для оцінки кількості операцій у прямому та 

зворотному поширенні.  

Важливим є визначення FLOPs (Floating Point Operations per Second) як 

основного показника обчислювальної складності. Операції, пов’язані із 

збереженням проміжних результатів і обробкою градієнтів, які додатково 

збільшують обчислювальні витрати.  
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Також враховується можливість паралельного обчислення на 

багатоядерних пристроях або використання розподіленого обчислення для 

прискорення процесу навчання. Наприклад, використання технологій, таких 

як TensorFlow Distribution або PyTorch DDP (Distributed Data Parallel), дозволяє 

розподілити навантаження між кількома графічними процесорами або навіть 

між кластерами обчислювальних вузлів. Це дає змогу значно скоротити час 

навчання при роботі з великими наборами даних. Додатково, розподілене 

навчання передбачає застосування механізмів синхронізації градієнтів та 

балансування навантаження між обчислювальними вузлами для оптимального 

використання ресурсів.  

Для повно зв'язаного шару нейронної мережі кількість операцій у 

прямому поширенні оцінюється за допомогою формули (2.5): 

 

Oпряме=(nвходу×nвиходу)+nвиходу     (2.5) 

 

nвходу – кількість нейронів у вхідному шарі,  

nвиходу – кількість нейронів у вихідному шарі. 

Порівняння характеристик нейронної обчислювальної системи (НОС) з 

аналогічними моделями є критично важливим етапом для оцінки ефективності 

та конкурентоспроможності розробленої системи. У цьому розділі 

розглядається аналіз ефективності, затрат ресурсів та відповідності потребам 

конкретного застосування системи фрактального стиснення графічних 

матеріалів. 

Важливо визначити, наскільки швидко модель стискає зображення. 

Швидкість стиснення визначається часом, необхідним для обробки одного 

зображення. Визначення обсягу пам'яті, необхідного для зберігання моделі, є 

важливим аспектом. Порівняння обсягу пам'яті дозволяє оцінити затрати та 

можливість використання моделі на пристроях з обмеженими ресурсами. 

Оцінка часу, необхідного для навчання моделі, дозволяє визначити витрати 

часу на етапі розробки та оптимізації моделі.  
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Також при оцінці часу враховується, що система фрактального 

стиснення зображень може використовуватися на мобільних платформах або 

вбудованих системах, тому передбачаються обмеження щодо обсягу пам'яті та 

енергоефективності. 

Порівняння характеристик розробленої нейронної обчислювальної 

системи з аналогічними моделями представлено у вигляді таблиці 2.1, яка 

містить ключові параметри, що дозволяють оцінити переваги та недоліки 

кожної моделі. На основі представленої інформації зроблено висновки про 

ефективність розробленої НОС.  

 

Таблиця 2.1 – Порівняльна характеристика 

Параметр Розроблена  

модель 

Модель A Модель B 

Швидкість  

стиснення 

10 рис./сек 8 рис./сек 12 рис./сек 

Якість  

відновлення 

35 дБ 33 дБ 36 дБ 

Обсяг пам'яті 50 МБ 60 МБ 45 МБ 

Час навчання 30 години 24 годин 20 годин 

 

Проведення аналізу досягнутих результатів дозволяє виявити сильні та 

слабкі сторони розробленої моделі у порівнянні з аналогічними системами. Це 

включає аналіз експериментальних даних та порівняння з теоретичними 

очікуваннями.  
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3 РОЗРОБКА ПИТАНЬ ПРОГРАМНОГО ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ 

 

 

Для розробки програмного забезпечення нейронної обчислювальної 

системи (НОС) для фрактального стиснення зображень необхідно обрати 

відповідні інструменти та бібліотеки, що забезпечать ефективну реалізацію 

всіх компонентів системи: 

- використання TensorFlow як основної бібліотеки для побудови та 

навчання нейронної мережі; 

- keras як високорівневий API для швидкої побудови та налаштування 

моделей; 

- numPy для обробки числових даних та матричних операцій. 

- openCV для попередньої обробки зображень, включаючи 

нормалізацію та розбиття на блоки; 

- dask для паралельної обробки даних та масштабування системи; 

- celery для організації черг завдань та асинхронної обробки; 

- prometheus для моніторингу стану системи та збору метрик; 

- eLK Stack для централізованого логування та аналізу логів; 

- Flask для реалізації веб-інтерфейсу та REST API для взаємодії з 

системою;  

- Git та GitHub для версифікації коду та спільної роботи над проєктом. 

Архітектура програмного забезпечення повинна забезпечувати 

модульність, масштабованість та відмовостійкість системи.  

Попередня обробка зображень. Реалізація функцій для нормалізації, 

розбиття на блоки та масштабування зображень з використанням NumPy та 

OpenCV (лістинг 3.1). Функція виконує наступні кроки: зчитування 

зображення у відтінках сірого, зміну розміру до фіксованого значення 256x256 

пікселів, а також нормалізацію значень пікселів до діапазону [0,1] для 

підготовки до подальшої обробки та навчання нейронної мережі. 
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Лістинг 3.1 – Функція обробки зображення 

import cv2 

import numpy as np 

 

def preprocess_image(image_path): 

    image = cv2.imread(image_path, cv2.IMREAD_GRAYSCALE) 

    image = cv2.resize(image, (256, 256)) 

    image = image / 255.0  # Нормалізація 

 

    return image 

 

Навчання нейронної мережі. Використання TensorFlow та Keras для 

побудови та навчання моделі (лістинг 3.2). У даній функції створюється 

послідовна модель, що включає згортковий шар для виявлення ознак, 

пулінговий шар для зменшення розмірності, шар згортки та два повно зв'язних 

шари. Модель компілюється з оптимізатором Adam та функцією втрат sparse 

categorical crossentropy. 

 

Лістинг 3.2 – Функція побудови моделі 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, 

Flatten, Dense 

 

def build_model(): 

    model = Sequential([ 

        Conv2D(32, (3, 3), activation='relu', input_shape=(256, 

256, 1)), 

        MaxPooling2D((2, 2)), 

        Flatten(), 

        Dense(64, activation='relu'), 

        Dense(10, activation='softmax') 

    ]) 

 

    model.compile(optimizer='adam', 

loss='sparse_categorical_crossentropy', metrics=['accuracy']) 

 

    return model 

 

Стиснення та декомпресія. Реалізація алгоритмів фрактального 

стиснення та декомпресії зображень (лістинг 3.3). Фрактальне стиснення 

використовує подібність частин зображення для зменшення його розміру 
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Реалізація алгоритмів фрактального стиснення включає декомпозицію 

зображення на менші блоки та знаходження фрактальних перетворень, які 

найкраще описують ці блоки.  

Декомпресія – відновлення оригінального зображення з використанням 

збережених фрактальних параметрів. Алгоритми реалізуються з 

використанням максимально ефективних інструментів для забезпечення 

швидкої обробки зображень при мінімальних втратах якості (лістинг 3.3). 

 

Лістинг 3.3 – Реалізація фрактального стиснення 

def compress_image(image): 

    # Реалізація фрактального стиснення 

    compressed_data = ... 

    return compressed_data 

 

def decompress_image(compressed_data): 

    # Реалізація відновлення зображення 

    decompressed_image = ... 

    return decompressed_image 

 

Інтеграція всіх компонентів у єдину систему та проведення тестування 

для забезпечення їх сумісності та коректної роботи. Тестування функцій 

виконується за допомогою бібліотеки pytest, що дозволяє автоматизувати 

процес перевірки правильності роботи коду. 

 

Лістинг 3.4 – Реалізація методів тестування 

import pytest 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

 

def test_preprocess_image(): 

    image = preprocess_image('test_image.png') 

    assert image.shape == (256, 256) 

    assert (0 <= image).all() and (image <= 1).all() 

 

Налаштування інструментів моніторингу та логування для відстеження 

стану системи та виявлення збоїв (лістинг 3.5). Використано бібліотеку 

Prometheus для збору метрик часу обробки запитів.  
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Prometheus забезпечує збір даних про час відповіді, кількість 

оброблених запитів, використання ресурсів (CPU, пам’ять. Для логування 

подій та аналізу помилок використано ELK Stack.  

Логування включає в себе детальну інформацію про виконання запитів, 

повідомлення про критичні перебої та перевірочні дані, що спрощує аналіз 

поведінки системи.  

Додатково інтегрується Grafana для створення візуалізацій та таблиць з 

метриками, що дозволяє отримувати наочну аналітику та відстежувати 

динаміку змін в роботі системи в реальному часі. 

 

Лістинг 3.5 – Налаштування логування дій системи 

from prometheus_client import start_http_server, Summary 

 

REQUEST_TIME = Summary('request_processing_seconds', 'Time spent 

processing request') 

 

@REQUEST_TIME.time() 

def process_request(): 

    # Обробка запиту 

    pass 

 

if __name__ == '__main__': 

    start_http_server(8000) 

    while True: 

        process_request() 

 

Розробка детальної документації для користувачів та розробників, 

включаючи опис функцій, приклади використання та інструкції з 

налаштування. Забезпечення підтримки та оновлення програмного 

забезпечення. Ці заходи забезпечать ефективну розробку, тестування та 

підтримку програмного забезпечення для НОС, забезпечуючи його надійність 

та ефективність у реалізації фрактального стиснення зображень.   

На першому етапі оцінки надійності проведено детальний аналіз 

потенційних загроз системі. Першочерговим завданням стало ідентифікація 

критичних компонентів системи. Визначено ключові елементи, від яких 

безпосередньо залежить стабільність та продуктивність системи.  
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Особливу увагу приділено аналізу точок відмови, взаємозв’язку між 

компонентами та їх резервуванню для зменшення ризиків. Наступним кроком 

став аналіз апаратних та програмних загроз.  

Досліджено можливі причини відмов, серед яких перебої в роботі 

обладнання, такі як вихід з ладу жорстких дисків, нестабільність роботи 

серверів та перевантаження мережевої інфраструктури.  

Також розглянуто програмні аспекти, зокрема помилки у програмному 

коді, вразливості в бібліотеках та сторонніх компонентах, що призводить до 

некоректного функціонування системи або витоку даних.  

Також проаналізовано зовнішні фактори, які негативно впливають на 

функціонування системи.  

До них відносяться перебої в електропостачанні, які призводять до 

втрати даних або некоректного завершення роботи сервісів, враховано загрози 

з боку кібератак, DDoS-атаки, несанкціоновані втручання. 

Аналіз цих аспектів дозволяє визначити слабкі місця системи та 

розробити заходи щодо підвищення її стійкості до потенційних збоїв. 

Також проведено тестування надійності системи: 

- стрес-тестування: Моделювання сценаріїв високих навантажень на 

систему для оцінки її здатності витримувати інтенсивну роботу без втрати 

продуктивності; 

- функціональне тестування: Перевірка функціонування системи в 

умовах відмов окремих компонентів для оцінки її здатності до 

самовідновлення; 

- тестування на відмово стійкість: Імітація різних типів збоїв для 

виявлення потенційних проблем і перевірки ефективності заходів щодо їх 

усунення. 

Хмарні технології значно підвищують надійність системи, однак вони 

вимагають додаткових витрат на використання, тому будуть впровадженні 

лише у наступних версіях проекту. В подальшому структура проекту буде 

переписана для розміщення у контейнерах, що також підвищить. 
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Одним з основних заходів щодо підвищення надійності є резервування 

критичних компонентів системи: 

- регулярне створення резервних копій всіх важливих даних, 

включаючи тренувальні та тестові дані для нейронної мережі, конфігурації 

системи та результати обробки; 

- встановлення резервних баз даних і мережевого обладнання, що 

дозволяє зменшити ризик повної зупинки системи у випадку відмови. 

Також проводився регулярний моніторинг моніторинг системи, що 

дозволяло виявляти проблеми у роботі системи на кожному з етапів розробки 

та експлуатації: 

- використання інструментів, таких як Prometheus та Grafana, для 

постійного відстеження стану системи; 

- порівняння стану системи до та після впровадження заходів з метою 

оцінки їх впливу на надійність; 

- на основі отриманих даних здійснюється подальше вдосконалення 

системи для забезпечення її стабільної роботи в довгостроковій перспективі. 

Забезпечення високої надійності обчислювальної системи для 

фрактального стиснення зображень за допомогою нейронних мереж є 

комплексним процесом, що включає аналіз загроз, тестування, резервування, 

моніторинг, оптимізацію архітектури та постійну оцінку ефективності 

впроваджених заходів. 
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4 РОЗРОБКА СТРУКТУРИ НОС 

 

 

Для реалізації нейронної обчислювальної системи (НОС) існує кілька 

доступних апаратних платформ, кожна з яких має свої переваги та недоліки. 

Основні платформи, які розглядаються для цієї мети, включають центральні 

процесори (CPU), графічні процесори (GPU), тензорні процесори (TPU) та 

польові програмовані вентильні матриці (FPGA). Центральні процесори (CPU) 

підходять для виконання широкого спектру завдань.  

Вони підтримують велику кількість існуючих бібліотек та фреймворків 

для машинного навчання, таких як TensorFlow, PyTorch та інші. Вартість CPU 

є відносно низькою, а їх широке розповсюдження робить їх доступними для 

більшості користувачів. Однак, продуктивність CPU для обробки паралельних 

завдань є обмеженою, що є недоліком при роботі з великими нейронними 

мережами. 

Графічні процесори (GPU) є високопродуктивними в обробці 

паралельних завдань, таких як навчання нейронних обчислювальних мереж. 

Вони підтримують бібліотеки, оптимізовані для обчислень на GPU, 

наприклад, CUDA від NVIDIA.  

Висока швидкість обчислень робить GPU гарним вибором для роботи з 

великими наборами даних та моделями. Однак, споживання електроенергії у 

GPU значно вище, ніж у всіх інших платформ і є досить високим, що є значним 

обмеженням у деяких випадках. 

Тензорні процесори (TPU) – це спеціалізовані процесори від Google, 

оптимізовані для обробки задач машинного навчання.  

Вони забезпечують високу продуктивність та енергоефективність, що 

робить гарним вибором для великих проектів у галузі машинного навчання. 

TPU підтримуються через Google Cloud Platform та інтегруються з TensorFlow. 

Проте, доступність TPU обмежена, і їх використання зазвичай вимагає доступу 

до хмарних сервісів Google.  
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Польові програмовані вентильні матриці (FPGA) дозволяють 

створювати особисті апаратні рішення для специфічних завдань. Вони 

пропонують високу продуктивність та енергоефективність для 

спеціалізованих обчислень, але вимагають спеціальних знань для 

програмування та конфігурації. FPGA використовуються у випадках, коли 

потрібна максимальна оптимізація апаратної частини для конкретного 

застосування. 

Аналіз продуктивності, обсягу пам'яті та енергоефективності показує, 

що кожна з платформ має свої сильні та слабкі сторони. CPU забезпечує 

середню продуктивність для задач машинного навчання, з обсягом пам'яті, що 

залежить від конфігурації конкретної системи (звичайно від 8 ГБ до 64 ГБ), 

але має відносно низьку енергоефективність. GPU пропонує високу 

продуктивність для обробки великих обсягів даних та паралельних обчислень, 

має високий обсяг пам'яті (до 48 ГБ для сучасних моделей), але також високе 

споживання енергії. TPU відзначаються дуже високою продуктивністю та 

енергоефективністю для задач машинного навчання, особливо для глибоких 

нейронних мереж, але їх доступність обмежена. FPGA пропонують високу 

продуктивність та енергоефективність для спеціалізованих задач, але мають 

обмежену пам'ять порівняно з CPU та GPU. 

Графічні процесори забезпечують високу продуктивність при обробці 

паралельних задач, що є критичним для навчання великих нейронних мереж. 

Вони виконують тисячі обчислень одночасно, що робить їх ідеальними для 

обробки великих обсягів даних і виконання завдань із високою інтенсивністю 

обчислень.  

Також сучасні бібліотеки та фреймворки для машинного навчання, такі 

як TensorFlow та PyTorch, мають оптимізацію для роботи на GPU, що дозволяє 

ефективно використовувати їх можливості та значно пришвидшувати процес 

навчання моделей. GPU має достатній обсяг пам'яті для зберігання великих 

моделей та обробки великих наборів даних, що важливо для роботи з 

високоякісними зображеннями.  
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Хоча споживання енергії GPU є вищим, ніж у спеціалізованих 

процесорів, таких як TPU, його гнучкість та універсальність роблять його 

більш придатним для широкого спектру задач.  

GPU також широко підтримуються різноманітними інструментами 

оптимізації та мають значний набір документації, що спрощує їх інтеграцію в 

різні середовища і системи. Крім того, можливість масштабування на кластери 

GPU дозволяє розробникам обробляти більші набори даних.  

Структурна схема нейронної обчислювальної системи (НОС) повинна 

включати основні компоненти системи та їх взаємозв'язки.  

Основні компоненти НОС для фрактального стиснення зображень 

включають: 

- модуль попередньої обробки даних, цей модуль відповідає за  

підготовку зображень до навчання нейронної мережі, включаючи  

нормалізацію, розбиття на блоки та масштабування; 

- нейронна мережа, основний компонент системи, який виконує 

завдання навчання та інференсу для оптимізації процесу фрактального 

стиснення зображень; 

- модуль стиснення використовує результати, отримані від нейронної 

мережі, для виконання фрактального стиснення зображень; 

- модуль декомпресії відповідає за відновлення зображень з  

стиснутого формату; 

- модуль оцінки якості забезпечує оцінку якості відновлених  

зображень за допомогою різних метрик, таких як PSNR  

(Peak Signal-to-Noise Ratio) та SSIM (Structural Similarity Index); 

- інтерфейс користувача забезпечує зручний спосіб взаємодії  

користувача з системою, включаючи завантаження зображень, запуск процесу 

стиснення та перегляд результатів. 

Модуль попередньої обробки даних: 

- отримує вхідне зображення; 

- виконує нормалізацію піксельних значень зображення. 
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 Нейронна мережа: 

- приймає підготовлені блоки зображення; 

- виконує навчання або пробні запуски для визначення оптимальних 

параметрів стиснення; 

- передає результати до модуля стиснення. 

Модуль стиснення: 

- використовує параметри, отримані від нейронної мережі, для 

фрактального стиснення блоків зображення; 

- об'єднує стиснуті блоки у єдиний файл; 

- зберігає стиснуте зображення у визначеному форматі. 

Модуль декомпресії: 

- приймає стиснуте зображення; 

- виконує декомпресію, використовуючи параметри, отримані від 

нейронної мережі під час стиснення; 

- відновлює оригінальне зображення з фрактально стиснутого формату; 

- передає відновлене зображення до модуля оцінки якості. 

Модуль оцінки якості: 

- приймає відновлене зображення; 

- виконує оцінку якості зображення, використовуючи метрики PSNR та 

SSIM; 

- надає результати оцінки користувачеві через інтерфейс. 

Інтерфейс користувача; 

- забезпечує зручний спосіб завантаження зображень до системи; 

- дозволяє користувачеві запускати процес стиснення та декомпресії; 

- відображає результати оцінки якості та відновлені зображення; 

Під час виконання кваліфікаційної роботи створено структурну схему 

НОС (рисунок 4.1), яка показує основні компоненти та їх взаємодію. 

Структурна схема допомагає візуально зрозуміти архітектуру системи та 

взаємозв'язки між її основними компонентами. 
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Рисунок 4.1 – Візуалізація структурної схеми 

 

Компоненти нейронної системи для фрактального стиснення зображень 

взаємодіють між собою через чітко визначені інтерфейси. Кожен компонент 

надає набір методів та функцій для передачі даних та управління процесами. 
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Модуль попередньої обробки відповідає за підготовку зображення до 

подальшої обробки нейронною мережею та модулями стиснення. Основний 

метод preprocess_image(image) приймає вхідне зображення у вигляді матриці 

пікселів або файлу.  

Він виконує нормалізацію, приводячи значення пікселів до заданого 

діапазону, та розбиває зображення на менші блоки для полегшення обробки. 

У результаті метод повертає підготовлені блоки даних, готові для навчання 

або стиснення. 

Цей інтерфейс забезпечує роботу нейронної мережі для навчання та 

отримання параметрів стиснення. Метод train_model(preprocessed_data) 

приймає попередньо оброблені дані та навчає модель шляхом мінімізації 

функції втрат. Він використовує оптимізатор для коригування ваг та повертає 

треновану модель.  

Метод infer(preprocessed_data) приймає підготовлені блоки зображення 

та генерує параметри стиснення, такі як коефіцієнти трансформації або 

характеристики блоків, необхідні для подальшого стиснення. 

Модуль стиснення застосовує отримані від нейронної мережі параметри 

для ефективного збереження зображення.  

Метод compress(blocks, params) приймає блоки зображення та параметри 

стиснення, отримані під час запуску. У процесі роботи використано алгоритми 

фрактального стиснення для зменшення розміру блоків, зберігаючи необхідні 

властивості для подальшої декомпресії. У підсумку метод повертає стиснуті 

блоки у вигляді компактного набору даних. 

Для відновлення зображення використано модуль декомпресії, який 

працює із стиснутими даними. Метод decompress(compressed_data) приймає 

стиснуті блоки, відновлює їх до оригінального вигляду за допомогою 

відповідних алгоритмів розпакування та повертає відновлене зображення.  

Це дозволяє перевірити, наскільки точно модель здатна зберігати 

вихідну інформацію після стиснення. Для визначення ефективності стиснення 

та відновлення застосовується модуль оцінки якості.  
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Метод evaluate_quality(original_image, decompressed_image) приймає 

вихідне та відновлене зображення, порівнює їх та обчислює метрики якості, 

такі як PSNR (відношення сигнал/шум), SSIM (структурна подібність), та MSE 

(середньоквадратична помилка). Результати оцінки допомагають зрозуміти, 

наскільки якісно відновлено зображення та чи досягнуто необхідний рівень 

стиснення без значних втрат деталей. 

Для взаємодії з системою розробляється користувацький інтерфейс, 

який надає можливість завантаження зображень та перегляду результатів. 

Метод upload_image(image) дозволяє користувачеві завантажити зображення 

у систему для подальшої обробки, викликаючи необхідні внутрішні модулі. 

Метод get_results() отримує результати обробки, включаючи показники 

стиснення та оцінку якості, надаючи користувачеві детальний звіт про 

ефективність роботи системи. 

Для передачі даних між компонентами системи, реалізованими на 

Python, використовуються різні протоколи зв'язку.  

Найбільш розповсюдженими та популярними протоколами є REST API 

та gRPC. REST API (Representational State Transfer Application Programming 

Interface) забезпечує простоту реалізації та універсальність. gRPC (Remote 

Procedure Call) є високопродуктивним протоколом від Google, який 

використовує HTTP/2 для транспорту та Protobuf  

(Protocol Buffers) для серіалізації даних. REST API підходить для розробки 

простих та зрозумілих веб-сервісів, які потребують мінімальних витрат на 

налаштування та підтримку.  

Завдяки своїй архітектурній простоті, REST API є ідеальним вибором 

для веб-застосунків, які взаємодіють із клієнтами через HTTP-запити. Його 

легкість у використанні та гнучкість дозволяють швидко інтегрувати сервіси 

та забезпечують масштабованість системи. Реалізація REST API є простою 

завдяки використанню потужних Python-бібліотек, таких як Flask або FastAPI. 

Flask є легким фреймворком, що надає розробникам великий рівень контролю 

над реалізацією сервісу. 
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FastAPI забезпечує більш високу продуктивність завдяки асинхронній 

обробці запитів. Обидва інструменти дозволяють швидко створювати 

ендпоінти, що відповідають вимогам бізнес-логіки та інтегруються з іншими 

компонентами системи.  

REST API підтримує передачу даних у форматі JSON, що є одним з 

найпоширеніших форматів обміну інформацією між клієнтом і сервером. 

JSON забезпечує легку сумісність з великою кількістю клієнтських платформ, 

включаючи мобільні застосунки, веб-браузери та інші системи. Завдяки 

простоті синтаксису JSON забезпечує зручність у розробці та налагодженні 

API-запитів.  

На відміну від REST, gRPC призначений для створення 

високопродуктивних сервісів з низькою затримкою. Він базується на 

протоколі HTTP/2, що дозволяє ефективно обробляти одночасні запити та 

забезпечує мультиплексування потоків, зменшуючи витрати на встановлення 

з'єднання. Це робить gRPC оптимальним рішенням для взаємодії мікросервісів 

у складних розподілених системах.  

gRPC підтримує передачу даних у бінарному форматі за допомогою 

протоколу Protocol Buffers (protobuf), що забезпечує високу ефективність 

передачі. Бінарний формат займає менше місця та обробляється значно 

швидше, ніж текстові формати, такі як JSON чи XML. Це дозволяє зменшити 

навантаження на мережу та підвищити продуктивність обміну даними між 

сервісами.  

Реалізація gRPC у Python виконується за допомогою бібліотеки gRPC, 

яка надає потужний набір інструментів для генерації серверної та клієнтської 

частини на основі визначених у файлі .proto схем. Використання цієї 

бібліотеки дозволяє легко інтегрувати gRPC-сервіси в існуючу 

інфраструктуру, забезпечуючи при цьому високу продуктивність та надійність 

комунікації між компонентами системи. 

Для запрограмованої системи обрано REST API для простоти реалізації 

та сумісності з багатьма клієнтами (лістинг 4.1). 
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Лістинг 4.1 – Реалізація REST API за допомогою Flask 

from flask import Flask, request, jsonify 

app = Flask(__name__) 

@app.route('/preprocess', methods=['POST']) 

def preprocess(): 

    image = request.files['image'] 

 

    # Виклик методу попередньої обробки 

    preprocessed_data = preprocess_image(image) 

    return jsonify(preprocessed_data) 

@app.route('/train', methods=['POST']) 

def train(): 

    data = request.json 

 

    # Виклик методу навчання моделі 

    train_model(data) 

    return jsonify({"status": "success"}) 

@app.route('/infer', methods=['POST']) 

def infer(): 

    data = request.json 

 

    # Виклик методу інференсу 

    params = infer(data) 

    return jsonify(params) 

@app.route('/compress', methods=['POST']) 

def compress(): 

    data = request.json 

    # Виклик методу стиснення 

    compressed_data = compress(data['blocks'], data['params']) 

    return jsonify(compressed_data) 

@app.route('/decompress', methods=['POST']) 

def decompress(): 

    data = request.json 

    # Виклик методу декомпресії 

    decompressed_data = decompress(data['compressed_data']) 

    return jsonify(decompressed_data) 

@app.route('/evaluate', methods=['POST']) 

def evaluate(): 

    data = request.json 

    # Виклик методу оцінки якості 

    quality_metrics = evaluate_quality(data['original_image'], 

data['decompressed_image']) 

    return jsonify(quality_metrics) 

 

if __name__ == '__main__': 

    app.run(debug=True) 

 

Для синхронізації та координації роботи компонентів системи 

використано бібліотеки Python, такі як Celery (лістинг 4.2). Брокер 

повідомлень відповідає за передачу завдань між компонентами. 
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У наведеному прикладі ініціалізується об'єкт Celery із назвою 'tasks'. Для 

обміну повідомленнями між компонентами використано Redis, який виконує 

роль як брокера повідомлень, так і бекенду для збереження результатів 

виконання завдань.  

Redis забезпечує високу швидкість передачі повідомлень та зберігання 

проміжних результатів, що дозволяє швидко отримувати інформацію про 

статус виконання завдань.  

Celery дозволяє ефективно керувати розподілом завдань, забезпечувати 

балансування навантаження між компонентами системи та покращувати 

продуктивність шляхом обробки завдань у фоновому режимі. Celery також 

підтримує механізми повторного виконання завдань у разі їх невдалого 

виконання, що підвищує надійність роботи системи.  

Таким чином, використання Celery у поєднанні з Redis забезпечує 

масштабованість і гнучкість системи, дозволяючи легко адаптувати її під 

змінні навантаження. 

 

Лістинг 4.2 – Створення файлу конфігурації Celery 

from celery import Celery 

 

app = Celery('tasks', broker='redis://localhost:6379/0', 

backend='redis://localhost:6379/0') 

 

app.conf.update( 

    task_serializer='json', 

    result_serializer='json', 

    accept_content=['json'], 

    timezone='Europe/Kiev', 

    enable_utc=True, 

) 

 

Робітники (workers) виконують завдання, отримані від брокера 

повідомлень (лістинг 4.3). Завдання реалізовані у вигляді функцій, які 

покривають ключові етапи обробки зображень у системі фрактального 

стиснення. Кожне завдання позначене декоратором @app.task, що робить його 

доступним для асинхронного виклику через Celery.  
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Використання Celery дозволяє запускати ці завдання асинхронно, що 

значно покращує продуктивність системи, дозволяючи одночасно обробляти 

кілька запитів. Робітники Celery беруть завдання з брокера повідомлень і 

виконують їх відповідно до доступних обчислювальних ресурсів.  

Це забезпечує балансування навантаження, а також можливість 

горизонтального масштабування шляхом додавання нових робітників для 

обробки завдань. Таким чином, даний підхід дозволяє ефективно організувати 

процеси обробки зображень, оптимізувати використання ресурсів та 

забезпечити гнучкість і надійність системи. 

 

Лістинг 4.3 – Визначення завдань 

from celery_config import app 

 

@app.task 

def preprocess_image_task(image): 

    return preprocess_image(image) 

 

@app.task 

def train_model_task(data): 

    train_model(data) 

    return {"status": "success"} 

 

@app.task 

def infer_task(data): 

 

    return infer(data) 

 

@app.task 

def compress_task(blocks, params): 

    return compress(blocks, params) 

@app.task 

def decompress_task(compressed_data): 

    return decompress(compressed_data) 

@app.task 

def evaluate_quality_task(original_image, decompressed_image): 

 

    return evaluate_quality(original_image, decompressed_image) 

 

Celery дозволяє створювати розподілені черги завдань, забезпечуючи 

асинхронне виконання завдань і координацію роботи 

компонентів (лістинг 4.4). 
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У наведеному коді приймальна точка веб-сервісу приймає HTTP-запити 

від клієнтів і ініціює відповідне Celery-завдання для обробки даних. 

Наприклад, у маршруті '/preprocess' приймається зображення, яке передається 

у фон для попередньої обробки за допомогою виклику 

preprocess_image_task.delay(image). Метод delay() відправляє завдання до 

брокера повідомлень, де воно буде оброблене робітниками.  

Метод get() використано для отримання результату виконання завдання, 

що дозволяє повернути клієнту оброблені дані у форматі JSON. Аналогічно, 

інші маршрути, такі як '/compress', '/decompress' та '/evaluate', забезпечують 

можливість виконання основних операцій системи фрактального стиснення 

зображень у фоновому режимі, дозволяючи застосунку ефективно 

масштабуватися та обробляти декілька запитів одночасно. Наприклад, 

приймальна точка '/compress' отримує JSON-дані, що містять блоки 

зображення та параметри стиснення, і передає їх у Celery-завдання 

compress_task.delay(data['blocks'], data['params']). 

Такий підхід забезпечує асинхронне виконання завдань та дозволяє 

ефективно координувати роботу компонентів системи, забезпечуючи високу 

продуктивність та надійність НОС для фрактального стиснення зображень. 

 

Лістинг 4.4 – Використання завдань Celery у Flask-застосунку 

from flask import Flask, request, jsonify 

infer_task, compress_task, 

decompress_task, evaluate_quality_task) 

app = Flask(__name__) 

@app.route('/preprocess', methods=['POST']) 

def preprocess(): 

    image = request.files['image'] 

    result = preprocess_image_task.delay(image) 

    return jsonify(result.get()) 

@app.route('/train', methods=['POST']) 

def train(): data = request.json 

@app.route('/compress', methods=['POST']) 

def compress(): 

    data = request.json 

    result = compress_task.delay(data['blocks'], data['params']) 

    return jsonify(result.get()) 
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Модульна структура системи забезпечує гнучкість та легкість в 

обслуговуванні та розвитку проекту. Розділення НОС на окремі модулі 

дозволяє незалежно розробляти, тестувати та вдосконалювати кожен 

компонент.  

Модульна структура також спрощує інтеграцію нових функцій та 

компонентів у систему. Модульна структура на Python дозволяє легко 

підтримувати та розширювати систему. Всі модулі взаємодіють через 

визначені інтерфейси, що забезпечує їх незалежність (лістинг 4.5). 

 

Лістинг 4.5 – Імпорт модулів в основному файлі 

# Приклад імпорту модулів в основному файлі 

from preprocessing import preprocess_image 

from neural_network import train_model, infer 

from compression import compress 

from decompression import decompress 

from evaluation import evaluate_quality 
 

 

Масштабування системи є важливим аспектом для обробки великих 

обсягів даних та підвищення продуктивності, оскільки дозволяє ефективно 

використовувати обчислювальні ресурси та забезпечувати швидке виконання 

складних завдань. Для досягнення цих цілей використано різні Python-

інструменти, такі як Dask та Celery, які забезпечують паралельну та 

асинхронну обробку даних.  

Dask є потужним інструментом для обробки великих обсягів даних, який 

дозволяє паралельно виконувати обчислення на кластері або багатоядерних 

системах. Його можливості дають змогу розподіляти обробку даних між 

кількома процесорами або навіть комп’ютерами, що значно прискорює 

виконання складних обчислювальних завдань. У системі фрактального 

стиснення зображень  

Dask використано для паралельної обробки зображень на етапі 

попередньої обробки та оцінки якості, що дозволяє зменшити час виконання 

цих операцій та забезпечити обробку великих масивів даних у реальному часі.  
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Використання Celery дає змогу розподілити обробку завдань між 

кількома робітниками, що дозволяє забезпечити безперервну роботу системи 

навіть при значному навантаженні. У системі Celery застосовується для 

координації завдань навчання нейронної мережі, стиснення та декомпресії 

зображень. Це дозволяє оптимально розподілити ресурси та забезпечити 

швидке виконання обчислювальних, інтенсивних процесів.  

Поєднання Dask та Celery у межах однієї системи дає змогу отримати 

високий рівень продуктивності та гнучкості. Dask використано для ефективної 

роботи з великими масивами даних, тоді як Celery забезпечує надійне 

керування процесами та їх асинхронне виконання. Таким чином, використання 

Dask і Celery для масштабування нейронної обчислювальної системи сприяє 

підвищенню продуктивності, зниженню часу обробки та забезпеченню 

стабільної роботи системи в умовах високого навантаження. 

 

Лістинг 4.6 – Використання Dask для паралельної обробки зображень 

import dask.array as da 

from dask import delayed, compute 

 

@delayed 

def preprocess_image_dask(image): 

    # Використання функцій попередньої обробки 

    return preprocess_image(image) 

 

# Завантаження зображень 

images = [...]  # Список зображень 

 

# Паралельна обробка зображень 

preprocessed_images = [preprocess_image_dask(image) for image in 

images] 

 

# Виконання обчислень 

preprocessed_images = compute(*preprocessed_images) 

 

Інтеграція додаткових модулів та компонентів у модульну структуру 

НОС на Python виконано за допомогою створення нових Python-пакетів та їх 

підключення до основного проекту.  
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ВИСНОВКИ 

 

 

У даній кваліфікаційній роботі досліджено та реалізовано покращення 

алгоритму фрактального стиснення зображень засобами штучного інтелекту. 

Проведено детальний аналіз сучасних методів стиснення зображень та 

визначено основні переваги та недоліки фрактальних алгоритмів. 

Сформульовано технічне завдання, що включає інтеграцію нейронної 

мережі для покращення точності та швидкості стиснення, також обрано 

відповідну архітектуру нейронної мережі, що відповідає специфікаціям 

завдання. 

Реалізовано методи попередньої обробки зображень, що включають 

нормалізацію, масштабування та розбиття на блоки, також нейронну мережу 

інтегровано до традиційних алгоритмів фрактального стиснення для 

оптимізації процесу стиснення та декомпресії. 

Розроблено та описано алгоритм навчання нейронної мережі, 

включаючи вибір функції втрат, оптимізатора та методології її навчання, потім 

проведено валідацію та тестування моделі, а також оцінку ефективності 

системи. 

Обчислено кількість параметрів моделі та визначено обсяг пам'яті, 

необхідний для їх зберігання. Оцінено обчислювальні ресурси для прямого та 

зворотного поширення, а також час, необхідний для навчання моделі. 

Проведено порівняння характеристик розробленої НОС з аналогічними 

моделями, що дозволило визначити її ефективність та затрати ресурсів. 

Обрано апаратну платформу, що забезпечує оптимальну продуктивність та 

енергоефективність для реалізації НОС.  

Розроблено детальну структурну схему системи, визначено інтерфейси 

та протоколи зв'язку між компонентами. 

Забезпечено модульність та масштабованість системи для роботи з 

великими обсягами даних. 
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Розроблено методи забезпечення відмово стійкості та надійності 

системи, включаючи резервування компонентів та моніторинг роботи. 

Реалізовано програмне забезпечення на Python, що включає всі 

необхідні компоненти для обробки зображень, навчання моделі та 

забезпечення відмово стійкості системи. 

Проведено тестування та валідацію програмного забезпечення для 

забезпечення його коректності та ефективності. 

Результати дослідження показали, що використання методів штучного 

інтелекту, зокрема нейронних мереж, дозволяє суттєво покращити 

ефективність алгоритмів фрактального стиснення зображень. Досягнуто 

покращення якості відновлених зображень та швидкості стиснення, що має 

велике значення для практичного застосування у різних галузях, таких як 

зберігання та передача мультимедійних даних.  

Подальший курс розробки спрямовано на оптимізацію архітектури 

нейронної мережі та розробку більш ефективних методів інтеграції з 

фрактальними алгоритмами. 
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