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галюцинацій та обговорюються практичні наслідки теоретичних висновків для розгортання LLM.
Оскільки уникнути галюцинацій неможливо, забезпечення безпеки LLM шляхом ретельного
вивчення є вкрай важливим.
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Abstract. The given work is devoted to the convolutional neural networks and how they solve
common problems faced in image recognition area. It begins with descriptions of common tasks
that engineers are dealing with in computer vision field. Then proceeds to frequent pitfalls faced
processing images. For each pitfall there will be a description of common solutions. Finally, the
paper provides the overview of abstract convolutional neural network and how it resolves issues
mentioned before.

Задачі обробки зображень традиційно є одними з найпоширеніших задач машинного
навчання та інтелектуальних систем. До цих задач можна традиційно віднести: класифікацію
зображень, пошук об’єктів на зображеннях, визначення переміщення та швидкості об’єкту,
ідентифікація особи, розпізнавання тексту написаного від руки, задача сегментації, задача
генерації зображень тощо. Кожна з цих задач потребує індивідуального підходу, але існують
деякі загальні правила та проблеми, шо вирішуються у рамках кожної чи майже кожної системи.
Перша проблема, що стає завжди – це дуже висока розмірність даних. Зображення, як правило,
представлені у растровій формі, тобто типове кольорове зображення це тривимірна матриця, де
перші два виміри позначують точку на зображені, а третій вимір це кольор. Так невелике
зображення розмірністю 224х224 з RGB кольором призводить до того, що матриця зростає до
150 тисяч значень. Очевидно, що обробка кожного елементу даних може коштувати дуже багато.
Тому, зазвичай, йде робота на зменшення розмірності даних. Прикладами загальних методів є
класична трансформація зображень, feature extraction, та методи проекцій (PCA, t-SNE).
Інша проблема -- це дуже велика чутливість до зміни незначних параметрів на зображенні.
Наприклад незначна зміна контрастності, може драматично змінити числове представлення
вектору, що влипне на алгоритм навчання. Рішенням цієї проблеми все частіше стає вже знайомі
методи feature extraction (у випадку загорткових нейронних мереж, це процеси згортки). Інше
типове рішення – це знову застосування класичних алгоритмів, наприклад, виділення контурів
на зображені.
Згорткові нейроні мережі здатні вирішити усі ці проблеми. Фундаментально, загорткові нейрона
мережа типова є звичайною глибокою мережкою, але на вхід подаються дані, шо пройшли етапи
згортки та пулінгу, замість сирих зображень. Згортка дозволяє виділити особливості зображення
та дуже часто нормалізувати дані[1].
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Згортка може бути представлена формулою:
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Де Y – вихід згортки. X – вхід згортки, K – ядро згортки.
Після шару згортки йде шар пулінгу[2]. Пулінг дозволяє відкинути зайвий шум зображення.
Існує дві стратегії пулінгу. Перша стратегія це max pooling, де обирається максимальне значення
з вікна пулінгу. Інша стратегія – це average pooling, що обчислює середнє значення у вікні.
Приклад можна побачити на Fig.1.

Fig. 1 Зображує різні стратегії пулінгу

Після декількох етапі згортки та пулінгу, трансформований вхід подається до нейронної мережі.
Зазвичай це глибока мережа з багатьма скритими шарами, хоча це не обов’язкова умова. Таким
чином, мережа навчається вже саме на трансформованих даних.
Отже, задачі обробки зображень є одними з найпоширеніших задач в області інтелектуальних
систем та машинного навчання. Незважаючи на існуючі загальні підходи, кожен тип задачі та
специфіка даних потребує індивідуального підходу. Використання згорткових нейронних мереж,
тим не менш, дає узагальнене рішення для багатьох з цих задач. Водночас, такі мережі
потребують подальших досліджень відносно типів згортки при обробці різних зображень та
роботи з архітектурою саме глибокої мережі.
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