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элементами другой микрограневой модели — GGX[1], что позволяет улучшить
такие элементы картинки как плавные размытые отражения хромированных
деталей. За счёт использования нескольких аппроксимаций и оптимизаций,
таких как приоритетная выборка, использование сферической гауссовой ап-
проксимации для компонента Френеля и связывание зависимостью функцию
самозатенения от функции распределения микрограней Trowbridge-Reitz, уда-
лось получить правдоподобный результат, который одинаково хорошо подхо-
дит как для грубых материалов вроде одежды, так и блестящей керамики,
при этом используя минимум вычислительных ресурсов, позволяя проводить
рендеринг сцен в реальном времени.

Вывод

Представленное решение является лишь одним из многих возможных
подходов, которое обобщает последние исследования в этой области. Приме-
нение физически-корректных моделей в реальном времени — это относительно
новая практика в реализации которой участвуют крупнейшие мировые ком-
пании, позволяя продвинуться ближе к цели создания неотличимой от реаль-
ности трёхмерной картинки.
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Пусть известно значение некой функции в первых n точках. Зная эту
информацию необходимо спрогнозировать значние в n+1 точке. Разработаем
программу для решения данной задачи методом группового учета аргументов.
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Метод группового учета аргументов, МГУА (Group Method of Data
Handling, GMDH) — метод порождения и выбора регрессионных моделей оп-
тимальной сложности. Под сложностью модели в МГУА понимается число па-
раметров. Для порождения используется базовая модель, подмножество эле-
ментов которой должно входить в искомую модель. Для выбора моделей ис-
пользуются внешние критерии, специальные функционалы качества моделей,
вычисленные на тестовой выборке.[1]

Дана обучающая выборка:

X = {xij |i = 1, N, j = 1,M, yj},

где N - количество рассматриваемых факторов, M - количество элементов
временного ряда. В ходе работы, обучающая выборка делится на три части:
L - обучающая выборка, по которой будут настраиваться параметры моде-
ли, T - тестовая выборка, на которой проверяется качество модели(внешний
критерий), C - контрольная выборка, проверка модели на данных не учув-
ствовавших в обучении.

За основу взят комбинаторный алгоритм, его задача перебрать все
модели-претенденты. Линейные функции многих переменных взяты в каче-
стве базовой модели МГУА:

f(x) = a0 + a1x1 + a2x2 + ...+ anxn.

В этой модели x = {xi|i = 1, N} - множество свободных переменных и a -
вектор параметров - весовых коэффициентов.

Индуктивно порождаются модели-претенденты. Каждая порождаемая
модель задается линейной комбинацией элементов {ai, xi}. Вектор параметров
~a вычисляется методом наименьших квадратов:

~aL = (XT
LXL)−1XT

LYL.

Внутренний критерий выглядит следующим образом [1] :

ε2L = |YL −XL ~aL|.

В соответствии с критерием ε2L −→ min происходит настройка параметров ~a
и вычисление ошибки на обучающей подвыборке.

Для выбора найлучшей модели используется тестовая выборка и внеш-
ний критерий вида [1] :

42
T = |YT −XT ~aL|.

Далее полученную модель можно проверить на контрольной выборке
для оценки качества прогнозирования.
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Пример работы программы. На рисунке "Рис. 1"показано, что с увели-
чением сложности модели оценки по внутреннему критерию стремятся к 0, в
тоже время оценки по внешнему критерию, начиная с определённого уровня
сложности модели, возрастают. Пересечение кривых - количество параметров
в построенной модели.

Рис. 1. Внутренний и внешний критерий.

На рисунке "Рис. 2"показан результат работы программы. Серым цве-
том показана исходная выборка. Белым цветом показано, как программа на-
строила модель на обучающей и тестовой выборке. Черным цветом показан
результат прогноза на контрольной выборке.

Рис. 2. Результат обучения и прогноза.

В ходе разработки и откладки программы была обнаружена положи-
тельная особенность работы метода – отбор информативных признаков. Как
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правило модели, построенные МГУА, задействовали меньшее количество при-
знаков, чем имели исходные данные, тем самым исключались неинформатив-
ные признаки и повышалось качество классификации. Таким образом, МГУА
является мощным инструментом для анализа данных.
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Рассматривается тестовая задача поиска в пространстве состояний, ис-
пользуемая для численного исследования эвристической силы различных эвристи-
ческих оценок, используемых в алгоритме A*, реализованном на языке Пролог.

Эвристический поиск [1] является одним из методов поиска в простран-
стве состояний для решения интеллектуальных задач. Суть подобных задач
состоит в том, что нам следует найти кратчайший путь перехода из началь-
ного состояния в целевое. Эвристический поиск использует оценочную функ-
цию, с помощью которой можно сравнивать состояния в пространстве. Эта
функция оценивает близость к целевому состоянию. Алгоритм A* во взвешен-
ном графе находит маршрут наименьшей стоимости от начальной вершины
до выбранной конечной. Используемая при этом оценочная функция имеет
вид:

f(n) = g(n) + h(n)

Здесь g(n) соответствует расстоянию на графе от узла n до начального со-
стояния, a h(n) - оценка расстояния от n до узла, представляющего конеч-
ное (целевое) состояние. Чем меньше значение оценочной функции f(n), тем
«лучше», т.е. узел n лежит на более коротком пути от исходного состояния к
целевому. Если h(n) — нижняя оценка расстояния до целевого состояния, т.
е. если h(n) никогда не дает завышенной оценки расстояния, то алгоритм A*




