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ВСТУП 
 

Сучасна класична теорія управління включає теорію адаптивного і оптималь-

ного управління, за допомогою якої можна розробляти оптимальні системи, тобто 

системи, при функціонуванні яких мінімізується або максимізується деякий вибра-

ний наперед критерій якості. 

Разом з методами синтезу управляючих пристроїв і систем сучасна теорія 

управління включає методи ідентифікації і оцінювання станів процесів. Різні алго-

ритми ідентифікації процесів дозволяють визначити структуру моделі об'єкту 

управління і відновити параметри цієї моделі як безпосередньо в контурі управлін-

ня, так і поза ним. Ці алгоритми використовуються при синтезі не тільки звичайних, 

але і адаптивних систем управління. 

Основою класичної теорії управління є добре розвинена теорія лінійних сис-

тем. Часто елементи цієї теорії використовуються при дослідженні і синтезі систем 

управління нелінійними об'єктами, проте, задовільні результати можна отримати 

лише в тих випадках, коли нелінійність об'єкту є неістотною або, коли об'єкт управ-

ління характеризується великими постійними часу і стійкістю в розімкненому стані. 

Не дивлячись на величезну кількість робіт, обмеження, що накладаються різномані-

тними видами нелінійностей, динамічними властивостями об'єктів, їх нестаціонар-

ністю, а також наявність зовнішніх збурень і помилок вимірювань, не дозволяє 

створити єдиний підхід при побудові систем управління. Крім того, як класична, так 

і сучасна теорія управління грунтуються на ідеї лінеаризації систем. Проте при рі-

шенні практичних задач такий підхід може не забезпечити необхідний критерій яко-

сті управління, оскільки модель, побудована на припущенні про лінійність системи, 

може не відображати її дійсних властивостей. 

Останнім часом вельми багатообіцяючою альтернативою класичним методам 

побудови систем управління нелінійними об'єктами є штучні нейронні мережі 

(ШНМ). Найбільш чудовою властивістю ШНМ є їх здібність до навчання, що дозво-

ляє отримати простіші рішення для складних задач управління. Крім того, наявність 

в структурі ШНМ нейронів з нелінійними функціями активації дозволяє використо-

вувати їх для вирішення завдань управління нелінійними об'єктами, тоді як тради-

ційні методи не забезпечують рішення подібних задач [1-16]. 

Необхідною умовою застосування традиційних методів оптимального і адап-

тивного управління є наявність великого об'єму апріорної інформації. Завдяки здіб-

ності ШНМ до самонавчання, для систем управління, побудованих на основі нейро-

регуляторів, такий об'єм інформації не потрібний. Це дозволяє використовувати 

нейрорегулятори в умовах істотних невизначеностей. 

Побудова системи управління на основі нейрорегулятора зводиться до рішен-

ня послідовно завдання ідентифікації, а потім до побудови алгоритму управління ві-

дповідно до вибраних цілей управління і критерію якості управління. Процес іден-

тифікації об'єкту зводиться до побудови його нейронної моделі, що реалізовується в 
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ході навчання мережі, на основі пред'явлення навчальних пар, якими служать вимі-

рювані значення вхідних і відповідних вихідних змінних. 

Крім нейронних мереж в задачах управління складними динамічними 

об’єктами в даний час застосовуються методи нової сучасної технології – нечіткого 

моделювання. Актуальність цієї нової технології і її перевага перед відомими класи-

чними концепціями моделювання і управління обумовлена наступними факторами.  

Перш за все – це тенденція збільшення складності математичних і формальних 

моделей реальних систем і процесів управління, пов'язана з бажанням підвищити їх 

адекватність і врахувати все більше число різних факторів, що впливають на проце-

си ухвалення рішень. 

З одного боку, традиційні методи побудови моделей не приводять до задові-

льних результатів, коли початковий опис проблеми, що підлягає вирішенню, свідо-

мо є неточним або неповним. З іншого боку, прагнення отримати всю вичерпну ін-

формацію для побудови точної математичної моделі скільки-небудь складної реаль-

ної ситуації може привести до втрати часу і засобів, оскільки це може бути в прин-

ципі неможливо. 

У подібних випадках найдоцільніше скористатися такими методами, які спеці-

ально орієнтовані на побудову моделей, що враховують неповноту і неточність по-

чаткових даних. Саме у таких ситуаціях технологія нечіткого моделювання виявля-

ється найбільш конструктивною, оскільки за останнє десятиліття на її основі були 

вирішені сотні практичних завдань управління і ухвалення рішень. 

Теоретично, системи з нечіткою логікою і штучні нейронні мережі еквівален-

тні один одному, проте на практиці у них є свої власні достоїнства і недоліки. Дане 

міркування лягло в основу апарату гібридних мереж, в яких висновки робляться на 

основі апарату нечіткої логіки, але відповідні функції приналежності підстроюються 

з використанням алгоритмів навчання нейронних мереж, наприклад, алгоритму зво-

ротного розповсюдження помилки. Такі системи не тільки використовують апріорну 

інформацію, але можуть набувати нових знань і для користувача є логічно прозори-

ми. 

У навчально-методичному посібнику розглянуті теоретичні аспекти складових 

подібних мереж, а саме, основи теорії штучних нейронних мереж, апарат нечіткої 

логіки і гібридних мереж стосовно завдань управління. 

Найважливішою особливістю життєздатності тієї або іншої теоретичної кон-

цепції є її реалізація і підтримка у відповідних програмних інструментах. Поява і 

успішний розвиток програмних засобів, які спеціально орієнтовані на рішення задач, 

пов’язаних з застосуванням нейронних мереж і нечіткого моделювання об'єктивно 

свідчать на користь того, що нейромережеві технології, теорія нечітких множин і 

нечітка логіка можуть і повинні бути ефективно використані для вирішення практи-

чних завдань управління. При цьому одним з найбільш ефективних засобів, в якому 

реалізовані розглянуті технології, є система MATLAB. Тому в підручнику особлива 

увага приділена програмній реалізації моделей вказаних підходів інструментальни-

ми засобами MATLAB. 
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ГЛАВА 1 

 

ОСНОВНІ ПОНЯТТЯ І СТРУКТУРНІ СХЕМИ  

ШТУЧНИХ НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ 
 

 

1.1 Області застосування штучних нейронних мереж 
 

Штучні нейронні мережі (ШНМ) здобули популярність завдяки своїй здатнос-

ті ефективно вирішувати складні завдання в різних сферах, де традиційні алгоритми 

не дають задовільних результатів. Завдяки можливості навчатися на великому обсязі 

даних та знаходити складні закономірності, нейронні мережі застосовуються у бага-

тьох галузях науки та техніки. Далі наведено кілька ключових областей застосуван-

ня ШНМ: 

1. Комп'ютерний зір 
Комп'ютерний зір - це галузь, що займається автоматичним аналізом і розпі-

знаванням зображень та відео. ШНМ, зокрема конволюційні нейронні мережі 

(CNN), є основою для багатьох сучасних систем комп'ютерного зору. 

 Розпізнавання образів: ШНМ можуть використовуватися для класифікації 

об'єктів на зображеннях, таких як розпізнавання осіб, автомобілів, тварин. 

 Обробка зображень: Покращення якості зображень, зменшення шуму, вияв-

лення країв та інших характеристик. 

 Виявлення об'єктів: Використовуються для локалізації об'єктів на зображен-

нях або відео, наприклад, для виявлення пішоходів у системах безпеки. 

2. Обробка природної мови (NLP) 
ШНМ використовуються для вирішення різноманітних задач в обробці тексту 

та мови, зокрема для: 

 Переклад тексту: Моделі на основі рекурентних нейронних мереж (RNN) та 

трансформерів (наприклад, GPT, BERT) активно використовуються для авто-

матичного перекладу між мовами. 

 Аналіз тональності тексту: Визначення емоційного забарвлення тексту (по-

зитивний чи негативний відгук). 

 Чат-боти та системи підтримки користувачів: Використання нейронних ме-

реж для автоматичних відповідей на запитання користувачів у реальному часі. 

 Сумаризація тексту: Автоматичне створення коротких резюме великих текстів 

або статей. 

3. Медицина 
ШНМ мають важливе застосування в медичній діагностиці та обробці медич-

них зображень: 

 Розпізнавання зображень для діагностики: Використання CNN для автомати-

чної обробки медичних зображень, таких як рентгенівські знімки або МРТ, 

для виявлення захворювань (наприклад, раку). 
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 Передбачення захворювань: Моделі для прогнозування розвитку хвороб на ос-

нові медичних даних, таких як анамнез пацієнта, лабораторні аналізи тощо. 

 Індивідуалізовані схеми лікування: Використання даних пацієнта для визна-

чення найбільш ефективних методів лікування. 

4. Фінансовий сектор 
Нейронні мережі активно використовуються для автоматизації та оптимізації 

різних процесів у фінансовому секторі: 

 Прогнозування ринкових тенденцій: ШНМ використовуються для аналізу фі-

нансових даних та прогнозування цін на акції, валютні курси, ціни на товари. 

 Кредитний рейтинг: Оцінка кредитоспроможності клієнтів на основі історії 

фінансових операцій та інших характеристик. 

 Виявлення шахрайства: Використання нейронних мереж для виявлення ано-

мальних транзакцій та виявлення шахрайських схем у фінансових операціях. 

5. Автономні системи 
ШНМ мають важливу роль у розвитку автономних транспортних засобів: 

 Автономні автомобілі: Використання нейронних мереж для розпізнавання 

об'єктів на дорозі, навігації та ухвалення рішень в реальному часі. 

 Безпілотні літальні апарати (дрони): Нейронні мережі використовуються для 

обробки зображень та даних від сенсорів, що дозволяє дронам виконувати різ-

ні завдання без участі людини. 

6. Інтернет речей (IoT) 
ШНМ використовуються для обробки великих масивів даних, що генеруються 

пристроями в Інтернеті речей: 

 Аналіз даних з сенсорів: Використання нейронних мереж для обробки та аналі-

зу даних, що надходять від сенсорів (температура, вологість, рух) у розумних 

будинках або промислових об'єктах. 

 Прогнозування технічного стану: Моделі для прогнозування виходу з ладу 

обладнання на основі даних, зібраних від сенсорів. 

7. Робототехніка 
Нейронні мережі допомагають робити роботи більш гнучкими та адаптивними 

до різних умов: 

 Навчання безпосередньо з досвіду: За допомогою глибокого навчання роботи 

можуть навчатися виконувати завдання, аналізуючи відео або сенсорні дані, 

замість того щоб слідувати жорстко запрограмованим алгоритмам. 

 Розпізнавання об'єктів і маніпуляції з ними: Використання нейронних мереж 

для навчання роботів маніпулювати об'єктами, визначати їх форму, орієнтацію 

та положення. 

8. Маркетинг та реклама 
ШНМ широко використовуються для покращення маркетингових стратегій: 

 Рекомендаційні системи: Алгоритми, засновані на нейронних мережах, вико-

ристовуються для персоналізації контенту та рекомендацій (наприклад, реко-

мендації товарів на основі попередніх покупок). 
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 Аналіз споживчого попиту: Прогнозування потреб клієнтів на основі їх пове-

дінки та взаємодії з товарами та послугами. 

9. Енергетика 
ШНМ застосовуються для оптимізації енергетичних систем і зменшення спо-

живання енергії: 

 Прогнозування споживання енергії: Моделі для передбачення споживання 

енергії в різних регіонах або в окремих будинках для оптимізації розподілу 

енергетичних ресурсів. 

 Управління відновлювальними джерелами енергії: Використання ШНМ для 

прогнозування та управління потоками енергії з сонячних панелей, вітряків 

тощо. 

Таким чином, штучні нейронні мережі знайшли широке застосування в різно-

манітних галузях, від медицини до фінансів та робототехніки. Завдяки здатності на-

вчатися на великих обсягах даних, нейронні мережі здатні вирішувати складні за-

вдання, що зумовлює їхній величезний потенціал у майбутньому. З розвитком тех-

нологій та зростанням кількості даних нейронні мережі стають все більш важливими 

інструментами для автоматизації та покращення різних процесів у сучасному світі. 

 

1.2 Застосування нейронних мереж в системах управління 
 
Нейронні мережі набули популярності в системах управління завдяки своїй 

здатності до навчання та адаптації в реальному часі, а також здатності вирішувати 

складні задачі, які традиційно важко формалізувати або моделювати за допомогою 

класичних методів. У сучасних системах управління нейронні мережі використову-

ються для регулювання процесів, оптимізації керування та прогнозування динамічних 

змін в об'єктах управління. 

1. Адаптивні системи управління 
Нейронні мережі активно використовуються для створення адаптивних систем 

управління, які здатні автоматично налаштовувати параметри керування на основі 

змінюваних умов навколишнього середовища або параметрів об'єкта управління. Це 

особливо важливо для систем, де точне математичне моделювання є складним або 

навіть неможливим. 

 Адаптація до змін: Нейронні мережі дозволяють системам автоматично адап-

тувати свої стратегії управління, враховуючи зміни в умовах або характерис-

тиках об'єкта. 

 Корекція управління в реальному часі: Використовуючи глибинне навчання, 

мережі можуть коригувати управлінські сигнали в реальному часі на основі 

отриманих даних. 

2. Контроль складних і нелінійних систем 
Багато реальних систем мають нелінійні властивості, що робить їх важкими 

для контролю за допомогою традиційних методів, таких як класичні регулятори. 

Нейронні мережі, зокрема многошарові перцептрони (MLP), ефективно справляють-
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ся з управлінням такими складними системами. 

 Нелінійний контроль: Нейронні мережі здатні моделювати складні нелінійні 

взаємозв'язки між входами та виходами системи, що дозволяє здійснювати то-

чний контроль навіть за нелінійних і нестабільних умов. 

 Моделювання та прогнозування: Нейронні мережі можуть використовуватись 

для створення моделей системи, що дозволяє прогнозувати її поведінку та 

своєчасно коригувати управляючі впливи. 

3. Нейроконтролери 
Одним з важливих напрямків є використання нейронних мереж для створення 

нейроконтролерів. Нейроконтролер використовує нейронні мережі для прийняття 

рішень щодо управлінських впливів на об'єкт. 

 Система управління на основі нейронних мереж: Використовує вхідні сигнали 

з об'єкта управління та відповідні виходи для регулювання процесу. Це дозво-

ляє автоматично налаштовувати параметри керування без необхідності дета-

льного програмування. 

 Без необхідності математичної моделі: На відміну від традиційних методів, 

нейронні мережі можуть працювати без детальних моделей об'єкта управлін-

ня. Мережа може навчатися на основі прикладів і вдосконалювати стратегію 

управління. 

4. Оптимізація процесів управління 
Нейронні мережі використовуються для оптимізації процесів управління, та-

ких як оптимальне розподілення ресурсів, пошук найкращих стратегій управління в 

умовах обмежених ресурсів або при високому рівні невизначеності. 

 Оптимізація керування в реальному часі: Наприклад, в системах енергозабез-

печення нейронні мережі можуть допомогти оптимізувати розподіл електрич-

ної енергії між споживачами. 

 Інтелектуальне управління в логістиці: В управлінні транспортними потока-

ми, складуванням, роботами на виробництві нейронні мережі можуть знахо-

дити оптимальні маршрути, планувати завдання та навіть передбачати майбу-

тні зміни для запобігання збоям. 

5. Моделювання та імітація процесів управління 
Нейронні мережі використовуються для створення моделей об'єктів управлін-

ня, що дозволяє точніше прогнозувати їхню поведінку в різних умовах. 

 Моделювання фізичних, хімічних та біологічних процесів: Нейронні мережі 

допомагають моделювати складні системи, де математичні моделі можуть бу-

ти важкими або недоступними, наприклад, в хімічних реакторах, біотехноло-

гічних процесах або екологічних системах. 

 Імітація складних виробничих процесів: Використання ШНМ для створення 

моделей складних виробничих систем дозволяє проводити симуляції і оптимі-

зувати процеси без втручання в реальні системи. 

6. Системи управління роботами 
Нейронні мережі є важливим інструментом для автономного управління робо-
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тами. Вони дозволяють роботам взаємодіяти з навколишнім середовищем та вико-

нувати складні завдання, такі як маніпуляція об'єктами, орієнтація в просторі, а та-

кож адаптація до змін у середовищі. 

 Навчання в реальному часі: Роботи можуть навчатися на основі даних, отри-

маних від сенсорів, та вдосконалювати свої стратегії управління в процесі вза-

ємодії з оточенням. 

 Розпізнавання об'єктів і маніпуляції: Нейронні мережі допомагають роботам 

точно визначати положення та орієнтацію об'єктів, а також оптимально мані-

пулювати ними. 

7. Управління в складних умовах 
Управління в умовах високої невизначеності, шуму або обмеженого доступу 

до даних є одним із завдань, де ШНМ демонструють свої переваги. Нейронні мережі 

використовуються для: 

 Прогнозування та планування в умовах невизначеності, де традиційні методи 

мають обмеження. 

 Навчання за допомогою зворотного зв'язку, що дозволяє системі адаптуватися 

до нових умов, отримуючи інформацію про поточний стан. 
 

З вищесказаного можна зробити висновок, що нейронні мережі в системах 

управління дозволяють вирішувати складні задачі, пов'язані з адаптацією до зміню-

ваних умов, оптимізацією процесів, управлінням складними нелінійними системами 

та прогнозуванням. Вони відкривають нові можливості для адаптивного управління, 

безпілотних систем і розумних технологій, забезпечуючи ефективність, гнучкість і 

надійність сучасних автоматизованих систем. 
 

Багато завдань, пов’язаних з нейронними мережами в даний час успішно ви-

рішуються засобами пакету прикладних програм (ППП) Deep Learning Toolbox  си-

стеми MATLAB, який забезпечує досить потужний інструментальні можливості 

по створенню нейронних мереж і їх застосуванн. До версії MATLAB R2017a цей па-

кет мав назву Neural Network Toolbox [1,2, 17-19]. 
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1.3 Нейромережевий підхід до управління 
 
Більшість реальних систем характеризуються нелінійними залежностями, 

складними динамічними властивостями, наявністю неконтрольованих шумів і завад, 

що перешкоджають реалізації традиційних стратегій управління, оскільки, як сучас-

на (зокрема теорія адаптивного і оптимального управління), так і класична теорія 

управління в значній мірі базуються на ідеї лінеаризації систем. 

Для практичного застосування нейромережевого підходу необхідна, перш за 

все, розробка математичної моделі системи. Проте математичне моделювання, що 

реалізовується на основі припущення про лінійність системи, може не відображати 

її дійсних фізичних властивостей. Навіть якщо вдається побудувати складні матема-

тичні моделі, що точно відображають фізичні співвідношення між входом і виходом 

системи, вони можуть виявитися даремними для цілей управління. Практично при-

йнятними можуть бути тільки моделі з низькою чутливістю по параметрах, що для 

нелінійних систем украй складно забезпечити. 

Використання статистичних моделей дозволяє виконати оцінку параметрів 

процесу за допомогою аналізу частотних характеристик методами класичної теорії 

управління. Проте ефективність застосування даного методу може не забезпечити 

достатньої точності для цілей управління. Причина цього недоліку полягає в спробі 

пристосувати лінійні моделі до складних нелінійних систем. Крім того, дані методи 

засновані на моделях «чорного ящика» і їх параметри, часто, не мають фізичного 

сенсу. З цих причин дані методи не знаходять широкого застосування в практиці 

управління. 

Використання адаптивних методів управління припускає наявність математи-

чної моделі, заснованої на фізичних явищах, і методів оцінки параметрів цієї моделі. 

Потім будується закон управління, направлений на досягнення мети управління, а 

математична модель розглядається як реальна система. Даний підхід також ґрунту-

ється на теорії лінійних систем. При виникненні змін в об'єкті управління або в зов-

нішніх умовах необхідно перебудовувати параметри моделі і задавати новий закон 

управління. Це вимагає втручання оператора для перевірки адекватності моделі і ре-

альної системи. 

Таким чином, можна зробити висновок: для практичного застосування алгори-

тмів управління необхідно, щоб вони були адаптивними, стійкими, нелінійними, а 

також простими для реалізації і розуміння. Саме з цих причин в даний час широке 

застосування в завданнях управління отримали штучні нейронні мережі , що воло-

діють вказаними вище властивостями. 

Нейромережеве управління засноване на застосуванні повністю визначених 

ШНМ для вироблення необхідних сигналів управління. Високий інтерес до даного 

напряму в теорії управління визначається наступними чинниками. 

1. Адаптивність 
Нейронні мережі здатні адаптувати свої параметри (ваги) на основі вхідних 

даних. У системах управління це дозволяє мережам автоматично налаштовувати 
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стратегії управління в умовах змінних або непередбачуваних факторів без потреби в 

явному математичному моделюванні об'єкта управління. 

 Приклад: У адаптивних системах управління нейронні мережі можуть коригу-

вати параметри керування в реальному часі на основі зміни зовнішніх умов 

або характеристики об'єкта управління. 

2. Нелінійність 
Багато реальних систем управління мають нелінійні характеристики, які скла-

дно описати класичними лінійними моделями. Нейронні мережі, завдяки своїм нелі-

нійним функціям активації (як-от ReLU, sigmoid або tanh), можуть ефективно моде-

лювати і вирішувати задачі, що включають нелінійні взаємозв'язки між вхідними та 

вихідними величинами. 

 Приклад: Нейронні мережі можуть бути використані для управління складни-

ми динамічними системами, такими як робототехнічні маніпулятори або елек-

тричні двигуни, де динаміка системи є нелінійною. 

3. Можливість обробки складних, великих обсягів даних 
Нейронні мережі мають здатність ефективно обробляти великі масиви даних, 

що робить їх ідеальними для використання в системах управління, де необхідно об-

робляти численні сигнали, параметри або сенсорні дані. 

 Приклад: У системах моніторингу та діагностики нейронні мережі можуть об-

робляти великий обсяг даних від різних датчиків, таких як температурні, тис-

кові, або швидкісні параметри, і приймати рішення для управління в реально-

му часі. 

4. Імплементація в реальному часі 
Нейронні мережі можуть працювати з вхідними даними в реальному часі та 

адаптувати свої стратегії управління або прогнозування на основі нової інформації. 

Це є ключовою властивістю для їх застосування в системах, де потрібно оперативно 

реагувати на зміни в середовищі. 

 Приклад: У системах автопілотів для транспортних засобів нейронні мережі 

можуть обробляти інформацію з камер, лідарів і інших сенсорів в реальному 

часі, здійснюючи корекцію траєкторії руху або прийняття рішень щодо безпе-

ки. 

5. Паралельність обчислень 
Нейронні мережі здатні виконувати обчислення паралельно, що дозволяє зна-

чно зменшити час обробки даних. У системах управління, де швидкість обчислень є 

важливою, це є великою перевагою. 

 Приклад: В системах реального часу для контролю роботизованих систем або 

автоматизованих виробничих ліній нейронні мережі можуть обробляти дані 

від численних сенсорів та швидко реагувати на зміни у процесі. 

6. Робота в умовах невизначеності та шуму 
Нейронні мережі можуть бути ефективними в умовах неповних даних, шуму 

або невизначеності, що є характерним для багатьох реальних систем управління. 
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Вони здатні навчатися на основі неідеальних даних і все одно приймати обґрунтова-

ні рішення. 

 Приклад: У системах управління в умовах нестабільності (наприклад, управ-

ління в складних кліматичних умовах або під час неочікуваних змін у зовніш-

ньому середовищі) нейронні мережі можуть допомогти забезпечити надійне 

управління, навіть якщо дані є зашумленими або неповними. 

7. Моделювання складних залежностей і взаємозв'язків 
Нейронні мережі здатні вивчати і моделювати складні взаємозв'язки між різ-

ними змінними в системах, що робить їх корисними для задач прогнозування та оп-

тимізації в системах управління. 

 Приклад: У системах енергозабезпечення нейронні мережі можуть використо-

вуватися для прогнозування навантаження на мережу, оптимізації розподілу 

енергії та зменшення втрат, враховуючи складні залежності між споживанням 

енергії, погодними умовами та іншими змінними. 

8. Виявлення аномалій і діагностика 
Нейронні мережі можуть використовуватися для виявлення аномалій в систе-

мах управління, що дозволяє здійснювати діагностику та швидке виявлення можли-

вих збоїв або несправностей. 

 Приклад: У системах контролю якості на виробництві нейронні мережі мо-

жуть виявляти дефекти продукції на основі аналізу вхідних даних від сенсорів 

або камер, що дозволяє своєчасно коригувати процеси та запобігати дефектам. 

9. Оптимізація та планування 
Нейронні мережі можуть бути використані для оптимізації процесів управлін-

ня в умовах обмежених ресурсів або необхідності прийняття рішень на основі вели-

ких обсягів даних, що дозволяє досягати ефективності в управлінні складними сис-

темами. 

 Приклад: У логістичних системах нейронні мережі можуть оптимізувати мар-

шрути доставки, планувати розподіл товарів або ресурсів, знижуючи витрати 

та підвищуючи ефективність роботи. 

З вищесказаного можна зробити висновок, що нейронні мережі є потужним 

інструментом для систем управління завдяки їх здатності адаптуватися до змін, пра-

цювати з великими обсягами даних, ефективно моделювати нелінійні взаємозв'язки 

та адаптувати свої стратегії в реальному часі. Ці властивості роблять їх надзвичайно 

корисними в складних і динамічних системах управління, де потрібна швидка реак-

ція на зміни умов і точність прийняття рішень. 
 

Історія становлення штучних нейронних мереж як наукового напряму почина-

ється з робіт Мак-Каллока, Пітерса [20] і Розенблата [21], що породили свого часу 

великі надії у кібернетиків, але незабаром незаслужено забутих. Перші спроби вико-

ристовувати штучні нейронні мережі для управління динамічними об'єктами в «біо-

нічних системах» були зроблені ще на початку 70-х років XX-го століття, наприклад 

[22,23]. Учені прийшли до висновку, що нейронні структури в біологічних управля-
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ючих системах працюють в n -мірному фазовому просторі, розбитому на деяке чис-

ло областей по критерію вигляду 
 

____
(1) (2) ( )min{max ( ( ), ( ), ( ),..., ( ))},   1,m

i i i iQ F t t t t i n      , 
 

де  ( ) ( ) ( )i i it x t g t    – динамічні помилки регулювання;  
( ) ( )j
i t  – j -а похідна від динамічної помилки; 

( )ix t  – поточне значення регульованої величини; 

( )ig t  – її задане значення;  

( )F   – вибираний функціонал, що характеризує вимоги до системи регулю-

вання. 

Нейронна регулююча система виконує функцію навчаного або самонавчаного 

класифікатора в цьому просторі. Термін «класифікатор» тут означає, що мережа ви-

конує оцінювання змінних фазового простору системи щодо околиці особливих то-

чок (або областей) цього простору. Фіксуєме попадання зображуючої точки системи 

в одну з пронумерованих областей фазового простору викликає на виході класифі-

катора коректуючі сигнали ( ) ( )j
j i t  , де j  – змінні, залежно від положення зобра-

жаючої точки усередині цієї області, параметри. Таким чином, нейронна регулююча 

структура розглядається як нейронний класифікатор n -мірного фазового простору, 

а сам процес регулювання зводиться до необхідної зміни вектора стану в каналах 

зворотного зв'язку. Подібна ідея «біонічного» управління самими ученими назива-

лася гіпотетичною, але з «...достньо великим коефіцієнтом правдоподібності». Як 

приклад біологічних систем управління, що вписуються в запропоновану концепцію 

побудови нейромережевої системи з класифікатором фазового простору приводила-

ся окодвигунна система тварин. Відмітимо, що  у той час ще не були відомі методи 

навчання багатошарових нейронних мереж. 

Термін «нейроуправління» вперше з'явився в роботах Вербоса в 1974 році 

[24]. Проте тільки в кінці 80-х років почалося реальне застосування навчаних бага-

тошарових нейронних мереж в системах управління. Відродження інтересу до ней-

ронних мереж в ці роки багато в чому пов'язане з ім'ям Д.Румельхарда [25, 26], пе-

ревідкрившого алгоритм навчання нейронних мереж, відомий як алгоритм зворот-

ного розповсюдження помилки. Вирішальну роль у впровадженні штучних нейрон-

них мереж в сферу управлінських завдань зіграли роботи Наренди із співавторами, 

зокрема [27,28]. 

Нейронні мережі широко використовуються для управління динамічними 

об'єктами. У роботі [29].визначені проблеми синтезу нейромережевих систем управ-

ління динамічними об'єктами. Ці проблеми торкаються: 

 синтезу структур нейромережевих систем управління; 

 обмежень на швидкість настройки параметрів мережі; 
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 модифікації алгоритмів настройки, що забезпечують малі траекторні 

помилки при обмеженнях на значення вагових коефіцієнтів синаптичних 

зв'язків нейронів; 

 модифікації управління, що гарантує грубість в умовах неконтрольова-

них збурень. 

Підходи до вирішення перерахованих проблем відображені в літературі по за-

стосуванню нейронних мереж в завданнях управління. У 1992 р. [30], була розроб-

лена процедура синтезу системи управління нелінійними об'єктами із застосуванням 

RBF-мережі і достатньо детально розглянуті питання синтезу її архітектури і алго-

ритму настройки. У ряді інших робіт і в пізніший час були запропоновані методи 

синтезу нейромережевих систем управління складними технічними об'єктами [31-

38]. В  роботах [39-50] розглядаються теоретичні аспекти застосування нейронних 

мереж у сучасних системах автоматичного керування, алгоритми навчання та прак-

тичні застосування нейронних мереж для вирішення задач регулювання та управ-

ління. 

Таким чином, нейронні мережі в системах управління дозволяють вирішувати 

складні задачі, пов'язані з адаптацією до змінюваних умов, оптимізацією процесів, 

управлінням складними нелінійними системами та прогнозуванням. Вони відкрива-

ють нові можливості для адаптивного управління, безпілотних систем і розумних 

технологій, забезпечуючи ефективність, гнучкість і надійність сучасних автоматизо-

ваних систем. 

 

1.4 Біологічні основи функціонування нейрона 
 

Штучні нейронні мережі виникли на основі знань про функціонування нерво-

вої системи живих істот. Вони є спробою використання процесів, що відбуваються в 

нервових системах, для вироблення нових технологічних рішень. 

Нервова клітина, скорочено звана нейроном, є основним елементом нервової 

системи. Вивчення механізмів функціонування окремих нейронів і їх взаємодії 

принципово важливе для пізнання процесів пошуку, передачі і обробки інформації, 

що протікають в нервовій системі. З цієї точки зору представляється необхідним по-

будувати і вивчити модель біологічного нейрона. 

Як і у будь-якої іншої клітки, у нейрона є тіло із стандартним набором орга-

нелл, зване сомою, усередині якого розташовується ядро. З соми нейрона виходять 

численні відростки, що грають ключову роль в його взаємодії з іншими нервовими 

клітинами. Можна виділити два типи відростків: численні тонкі, густі дендрити, що 

гілкуються, і товстий аксон, що розщеплюється на кінці (рис.1.1). 

Вхідні сигнали поступають в клітку через синапси, тоді як вихідний сигнал ві-

дводиться аксоном через його численні нервові закінчення, звані колатералами. Ко-

латерали контактують з сомою і дендритами інших нейронів, утворюючи чергові 

синапси. Очевидно, що синапси, що підключають до клітки виходи інших нейронів, 

можуть знаходитися як на дендритах, так і безпосередньо на тілі клітки. 
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Рис.1.1. Спрощена структура біологічної нервової клітини 

 

Передача сигналів усередині нервової системи – це дуже складний електрохі-

мічний процес. З великим спрощенням можна вважати, що передача нервового ім-

пульсу між двома клітками заснована на виділенні особливих хімічних субстанцій, 

званих нейромедиаторами, які формуються під впливом подразників, що поступа-

ють від синапсів. Ці субстанції впливають на клітинну мембрану, викликаючи зміну 

її енергетичного потенціалу, причому величина цієї зміни пропорційна кількості 

нейромедиатора, що потрапляє на мембрану. 

Синапси відрізняються один від одного розмірами і можливостями концент-

рації нейромедиатора поблизу своєї оболонки. З цієї причини імпульси однакової 

величини, що поступають на входи нервової клітини через різні синапси, можуть 

збуджувати її різною мірою. Мірою збудження клітки вважається рівень поляризації 

її мембрани, залежний від сумарної кількості нейромедиатора, виділеного на всіх 

синапсах. 

Із сказаного виходить, що кожному входу клітки можна зіставити чисельні ко-

ефіцієнти (ваги), пропорційні кількості нейромедиатора, що одноразово виділяється 

на відповідному синапсі. У математичній моделі нейрона вхідні сигнали повинні 

умножатися на ці коефіцієнти для того, щоб коректно враховувати вплив кожного 

сигналу на стан нервової клітини. Синапсичні ваги повинні бути натуральними чис-

лами, що приймають як позитивні, так і негативні значення. У першому випадку си-

напс надає збудливу, а в другому – гальмуючу дію, що перешкоджає збудженню 

клітки іншими сигналами. Таким чином, дія збудливого синапсу може моделювати-

Дендрити 

Аксон іншого нейрона 

Ядро 

Сома 

Аксон 

Синапс 

Аксон іншого нейрона 

Кінцеві 
колатерали 
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ся позитивним значенням синаптичної ваги, а дія гальмуючого синапсу – негатив-

ним значенням. 

В результаті надходження вхідних імпульсів на конкретні синапси і вивіль-

нення відповідних кількостей нейромедиатора відбувається певне електричне збу-

дження нервової клітини. Якщо відхилення від стану електричної рівноваги невели-

ке або якщо баланс збуджень і гальмувань є негативним, клітка самостійно поверта-

ється в початковий стан, і на її виході які-небудь зміни не реєструються. В цьому 

випадку вважається, що рівень збудження клітки був нижчий за поріг її спрацьову-

вання. Якщо ж сума збуджень і гальмувань перевищила поріг активації клітки, зна-

чення вихідного сигналу починає лавиноподібно наростати, приймаючи характер-

ний вид нервового імпульсу (рис.1.2), що пересилається аксоном на інші нейрони, 

підключені до даної клітки. Величина цього сигналу не залежить від ступеня пере-

вищення порогу. Клітка діє за принципом "все або нічого". Після виконання своєї 

функції нейромедиатор видаляється. Механізм видалення полягає або у всмоктуван-

ні цієї субстанції кліткою, або в її розкладанні, або у видаленні за межі синапсу.  

Одночасно з генерацією нервового імпульсу в клітці запускається процес ре-

фракції. Він проявляється як стрімке зростання порогу активації клітки до значення 

"плюс нескінченність", внаслідок чого відразу після генерації імпульсу нейрон втра-

чає здатність виробляти черговий сигнал навіть при сильному збудженні. Такий стан 

зберігається протягом часу rt , званого періодом абсолютної рефракції. Після за-

кінчення цього терміну наступає період відносної рефракції wt , за який поріг спра-

цьовування повертається до первинного значення. В цей час клітку можна активува-

ти, але тільки з прикладенням більш сильних збуджень. У природних процесах ви-

конується відношення w rt t   . 
 

 

Рис.1.2. Типова форма нервового імпульсу 
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Кількість нервових клітин, що взаємодіють одна з одною, надзвичайно велика. 

Вважається, що людський мозок містить біля 1110  нейронів, кожний з яких виконує 

відносно примітивні функції підсумовування вагових коефіцієнтів вхідних сигналів 

і порівняння отриманої суми з пороговим значенням. Кожен нейрон має свої ваги і 

своє порогове значення. Вони визначаються місцезнаходженням нейрона і вирішу-

ваною ним задачею і можуть інтерпретуватися аналогічно вмісту локальної пам'яті 

процесора. 

Величезна кількість нейронів і міжнейронних зв'язків (до 1000 входів в кожен 

нейрон) призводить до того, що помилка в спрацьовуванні окремого нейрона зали-

шається непомітною в загальній масі взаємодіючих кліток. Нейронна мережа прояв-

ляє високу стійкість до завад – це "стабільна" мережа, в якій окремі збої не роблять 

істотного впливу на результати її функціонування. Така головна відмінність ней-

ронних систем від звичайних електронних систем, створених людиною. Слід підк-

реслити, що жодна сучасна технологія не дозволяє побудувати штучну нейронну 

мережу, близьку по масштабах до нейронної мережі мозку. Проте вивчення і копію-

вання біологічних нервових систем дозволяють сподіватися на створення нового по-

коління електронних пристроїв, що мають аналогічні характеристики. 

Інша важлива особливість нервових систем – висока швидкість їх функціону-

вання, не дивлячись на відносно тривалий цикл спрацьовування кожної окремої клі-

тки, вимірюваний в мілісекундах і показаний на рис.1.2. Вона досягається завдяки 

паралельній обробці інформації в мозку величезною кількістю нейронів, сполучених 

численними міжнейронними зв'язками. Такі операції, як розпізнавання образів і зву-

ків або ухвалення рішень, виконуються людським мозком за проміжки часу, вимі-

рювані мілісекундами. Досягнення такого результату при використанні напівпрові-

дникової технології все ще виходить за межі сучасних технічних можливостей, хоча 

цикл спрацьовування окремих виконавчих елементів є достатньо коротким і має по-

рядок 810 c . Якщо вдасться, узявши за зразок нервову систему, створити пристрій з 

високим ступенем паралельності виконання незалежних операцій, то швидкість його 

функціонування може бути істотно збільшена і наближена до рівня, спостережува-

ного в процесах обробки інформації біологічними об'єктами. 

 

1.5 Структурна схема штучного нейрона 
 

1.5.1 Нейрон зі скалярним входом 
 

З приведених вище міркувань виходить, що кожен нейрон можна вважати сво-

єрідним процесором: він підсумовує з відповідними вагами сигнали, що приходять 

від інших нейронів, виконує нелінійну перетворювальну функцію і передає резуль-

туюче значення пов'язаним з ним нейронам. Структура нейрона з одним скалярним 

входом показана на рис.1.3а. 
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Рис.1.3. Структура простого нейрона: 

а) – нейрон з одним скалярним входом; б) – нейрон з скалярним зсувом 

 

Скалярний вхідний сигнал p  умножається на скалярний ваговий коефіцієнт w  

і результуючий зважений вхід  w p   є аргументом функції активації нейрона, яка 

породжує скалярний вихід а. 

Нейрон, показаний на рис.1.3б, доповнений скалярним зсувом b . Зсув підсу-

мовується із зваженим входом  w p   і приводить до зсуву аргументу функції f  на 

величину b . Дію зсуву можна звести до схеми зважування, якщо уявити, що нейрон 

має другий вхідний сигнал із значенням, рівним 1. Вхід n  функції активації нейро-

на, як і раніше, залишається скалярним і рівним сумі зваженого входу і зсуву b . Ця 

сума є аргументом функції активації f ; виходом функції активації є сигнал a . Кон-

станти w  і b  є скалярними параметрами нейрона. Основний принцип роботи ней-

ронної мережі полягає в настройці параметрів нейрона так, щоб поведінка мережі 

відповідала деякій бажаній поведінці. Регулюючи ваги або параметри зсуву, можна 

навчити мережу виконувати конкретну роботу; можливо також, що мережа сама ко-

ректуватиме свої параметри, щоб досягти необхідного результату. 

Рівняння нейрона із зсувом має вигляд: 
 

( 1)a f w p b     .                                         
 

Як вже наголошувалося, зсув b  – скалярний параметр нейрона, який не є вхо-

дом, що настроюється, а константа 1, яка управляє зсувом, розглядається як вхід і 

може бути врахована у вигляді лінійної комбінації векторів входу 
 

   

1

b
a w p

 
 
 
 

.                                         
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( )a f w p 

( )a f w p b    

f
 

a
 

w
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Вхід Нейрон із зміщенням 

  
n
 

b
 

1 
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1.5.2 Функції активації нейрона 
 

Функції активації (передавальні функції) нейрона можуть мати самий різний 

вигляд. Приклади активаційних функцій, що набули найбільшого застосування, 

представлені в табл. 1.1. 

Таблиця 1.1  

Перелік функцій активації нейронів 
 

Назва Функція Похідна 

Лінійна ( )f n n  ( ) 1f n   

Ступінчаста (порогова) 0,    0
( )

1,    0
n

f n
n





 ( ) 0f n   

Сигмоїдальна (логістична) sigmoid  
1

( )
1 n

f n
e




 ( ) ( )(1 ( ))f n f n f n    

Гіперболічний тангенс tang ( )
n n

n n

e e
f n

e e









 2( ) 1 ( )f n f n    

ReLU 0,    0
( )

,    0
n

f n
n n





 0,    0

( )
1,    0

n
f n

n





 

SoftPlus ( ) log(1 )nf n e   
1

( )
1 n

f n
e

 


 

Leaky ReLU, Parameterized ReLU  ,  0
( )

,    0
an n

f n
n n





  ,   0

( )
1,    0
a n

f n
n


 


 

ELU 
( 1),  0

( )
,             0

na e n
f n

n n
  

 


  ( ) ,  0
( )

1,              0
f n a n

f n
n

 
 


 

 

Розглянемо більш детально функції активації, що наведені в табл.1.1 
 

Лінійна функція активації ( )f n n  показана на рис.1.4.-Це дуже проста фу-

нкція активації, яка є базовим прикладом прямої залежності між входом і виходом 

нейрона. Вона є особливим випадком лінійної функції активації, де коефіцієнт на-

хилу (вага) дорівнює 1, а зсув (bias) дорівнює 0. Тобто функція ( )f n n   передає 

вхідне значення на вихід без будь-якої модифікації. 

Властивості функції активації ( )f n n : 

1. Лінійність: Ця функція є лінійною, тобто вихід пропорційний входу з коефіці-

єнтом нахилу 1 та без зміщення. Лінійна функція не додає жодної складності 

або нелінійності в мережу. 

2. Простота: Функція ( )f n n  є надзвичайно простою для обчислення. Вона не 

вимагає складних математичних операцій або трансформацій вхідного зна-

чення, що може бути корисно в деяких задачах. 

3. Без додаткової нелінійності: Оскільки це лінійна функція, вона не дозволяє 

нейронним мережам вивчати складні, нелінійні залежності. Це обмежує її зда-

тність моделювати більш складні зв'язки в даних. 
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Рис.1.5. Лінійна функція активації 

 

Переваги функції активації ( )f n n : 

1. Простота та ефективність для лінійних задач: У задачах, де вхід і вихід ма-

ють лінійний зв'язок (наприклад, у простих задачах регресії), ця функція може 

бути дуже ефективною. 

2. Швидкість обчислень: Завдяки своїй простоті, ця функція є швидкою для об-

числень, що може бути корисно в реальному часі або для дуже простих моде-

лей. 

Примітка. Задачі регресії - це тип задач в машинному навчанні, де метою є пе-

редбачити безперервну (числову) змінну на основі вхідних даних. На відміну від за-

дач класифікації, де потрібно передбачити категорії або класи, регресія фокусується 

на числових результатах. 

Недоліки функції активації ( )f n n : 

1. Невисока здатність до моделювання складних залежностей: Оскільки функ-

ція є лінійною, вона не може моделювати нелінійні зв'язки між вхідними та 

вихідними даними. Це обмежує її застосування в більш складних задачах, де 

важливо обробляти нелінійні залежності. 

2. Відсутність здатності до навчання складних моделей: Вона не додає достат-

ньої гнучкості для складних нейронних мереж, особливо в контексті глибоко-

го навчання, де нелінійні функції активації є важливими для моделювання 

складних структур і патернів у даних. 

3. Проблеми при використанні в багатошарових мережах: Якщо в мережі вико-

ристовується лише лінійна функція активації, то вся нейронна мережа буде лі-

нійною незалежно від кількості шарів. Це означає, що навіть глибока мережа 

не зможе навчити складні нелінійні функції, і її ефективність буде обмежена. 

Застосування функції активації ( )f n n : 

1. Прості моделі регресії: Функція ( )f n n  може бути використана в простих 

моделях регресії, де потрібна лінійна залежність між вхідними та вихідними 

а  

n  
0  



 23

значеннями. В таких випадках модель просто відображає вхідне значення на 

вихід. 

2. Лінійні системи управління: Для лінійних систем управління, де змінні вхідні 

та вихідні величини мають лінійні взаємозв'язки, можна використовувати цю 

функцію як елемент простого контролера. 
 

Функція активації ( )f n n  може використовуватись в вихідному шарі ней-

ронних мереж, зокрема у двошарових мережах, де на прихованому шарі застосову-

ється нелінійна функція активації, така як логістична функція (sigmoid) або гіпербо-

лічний тангенс (tanh). 

Використання ( )f n n  у вихідному шарі: 

У таких моделях, як двошарові нейронні мережі, де на першому (приховано-

му) шарі застосовуються нелінійні функції активації, лінійна функція активації 

( )f n n  часто використовується в вихідному шарі, особливо для задач регресії. 

Причини, що обумовлюють використання лінійноъ функціъ активації на 

виході. 
1. Лінійний зв'язок між вхідними та вихідними даними: У задачах регресії важ-

ливо мати лінійний зв'язок між вхідними ознаками і результатом, тому в таких 

випадках на виході мережі використовується лінійна функція активації, щоб 

прогнозувати безперервні значення. 

2. Нелінійність на прихованих шарах: Нелінійні функції активації на прихованих 

шарах дозволяють моделювати складні залежності між вхідними та вихідними 

даними, в той час як лінійна функція на виході забезпечує коректне передба-

чення значень. 

3. Задачі регресії: Лінійна функція активації на виході дозволяє мережі генеру-

вати вихід, який є безперервним значенням, що підходить для задач, де ре-

зультатом є числове значення, а не категорія. 

Підсумок: Лінійна функція активації ( )f n n  зазвичай використовується на 

вихідному шарі нейронних мереж, коли потрібно прогнозувати безперервне значен-

ня (наприклад, для задач регресії), а нелінійні функції активації використовуються 

на прихованих шарах для моделювання складних зв'язків між вхідними даними. Це 

дозволяє нейронній мережі поєднувати сильні нелінійні властивості (для обробки 

складних залежностей) з лінійним результатом на виході для отримання точних чис-

лових прогнозів. 
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Ступінчаста (порогова) функція активації (рис.1.5) - одна з простих нелі-

нійних функцій активації, яка визначає вихід нейрона в залежності від певного по-

рогу (на рис.1.5 показана ступінчаста функція активації, у якої порог активації дорі-

внює 0). Вона є класичним прикладом активації в ранніх моделях нейронних мереж, 

зокрема в перцептроні, і використовується для задач, де потрібно здійснити чітке 

розмежування між класами або ситуаціями. 

 
Рис.1.4. Ступінчаста (порогова) функція активації 

 

Ступінчаста функція активації має два можливих виходи: вихід 1, якщо вхідне 

значення перевищує поріг; вихід 0, якщо вхідне значення менше порогу. 

Переваги ступінчастої функції активації: 
1. Простота: Ступінчаста функція активації є дуже простою в обчисленні, оскі-

льки вона просто порівнює вхід із заданим порогом і видає результат. 

2. Чітка класифікація: Вона добре підходить для задач, де потрібно приймати 

рішення "так/ні" або розділяти вхідні дані на два чітких класи (наприклад, "ак-

тивний/неактивний" або "1/0"). 

Недоліки ступінчастої функції активації: 
1. Непреривність і недиференційованість: Ступінчаста функція є неперервною, 

але не диференційованою в точці порогу, що ускладнює використання методу 

зворотного поширення помилки (backpropagation) для навчання нейронної ме-

режі. Зокрема, при наявності ступінчастої функції активації, градієнти не бу-

дуть існувати для багатьох значень входу, що ускладнює оптимізацію. 

2. Втрата інформації: Оскільки вихід функції приймає лише два значення (0 

або 1), вона втрачає інформацію про величину вхідного значення. Це означає, 

що в процесі навчання нейронна мережа не здатна вчитися на основі поступо-

вих змін значень вхідних даних. 

3. Проблеми з тренуванням: Ступінчаста функція активації часто не забезпечує 

ефективного навчання в глибоких нейронних мережах, оскільки при зворот-

ному поширенні помилки градієнт в багатьох точках буде нульовим. Це приз-

водить до того, що мережа не може коректно коригувати ваги і навчатися. 
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n  
0   

1 
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Застосування ступінчастої функції активації: 
 Перцептрон: Ступінчаста функція активації була основною в ранніх моделях 

нейронних мереж, зокрема в класичному перцептроні, який використовується 

для бінарної класифікації. 

 Логічні операції: Вона добре підходить для моделювання логічних операцій, 

таких як AND, OR, де вхідні дані повинні бути чітко розподілені на дві кате-

горії. 

Підсумок: Ступінчаста функція активації є простою і чіткою, але через свої 

обмеження (недоцільність в нелінійних задачах, недиференційованість) вона посту-

пово була замінена іншими більш складними функціями активації, такими як ReLU, 

sigmoid, tanh, що забезпечують більш ефективне навчання нейронних мереж і здат-

ність до обробки складних зв'язків між даними. 

 

Логістична функція активації (або сигмоїдна функція) (рис. 1.6) є однією з 

найпоширеніших нелінійних функцій активації, яка використовується в нейронних 

мережах, особливо у багатошарових перцептронах (MLP) та рекурентних нейрон-

них мережах (RNN). Логістична функція широко використовується для задач класи-

фікації, де результат повинен бути ймовірністю належності до певного класу. 

 

Рис.1.6. Логістична функція активації 

 

Властивості логістичної функції активації: 
1. Вихідне значення: Логістична функція дає значення на виході в діапазоні від 0 

до 1, що дозволяє інтерпретувати результат як ймовірність. Це робить її дуже 

корисною для задач класифікації, де потрібно вивести ймовірність належності 

до певного класу. 

• Коли n  дуже велике та позитивне, ( )f n  наближається до 1. 

• Коли n  дуже велике та від'ємне, ( )f n n  наближається до 0. 

2. Нелінійність: Логістична функція є нелінійною, що дозволяє нейронній мере-

жі моделювати складні зв'язки між вхідними та вихідними значеннями. 
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3. Плавна і безперервна: Логістична функція є гладкою та неперервною, що до-

зволяє ефективно використовувати метод градієнтного спуску для навчання 

нейронних мереж. 

4. Симетричність: Логістична функція є симетричною відносно точки 0x  ,  

тобто ( ) 1 ( )f x f x   . 

Переваги логістичної функції активації: 
1. Інтерпретованість як ймовірність: Оскільки вихід логістичної функції зав-

жди знаходиться в межах від 0 до 1, це дозволяє інтерпретувати її значення як 

ймовірність належності до певного класу, що особливо корисно в задачах кла-

сифікації. 

2. Нелінійність: Логістична функція дозволяє моделювати складні залежності 

між входами та виходами, що важливо для навчання нейронних мереж. 

3. Гладкість і безперервність: Вона має похідну в будь-якій точці, що дозволяє 

ефективно застосовувати алгоритми оптимізації, такі як градієнтний спуск. 

Недоліки логістичної функції активації: 
1. Виникнення проблеми зникнення градієнта: Логістична функція може призво-

дити до зникнення градієнта під час зворотного поширення помилки, особли-

во для дуже великих або дуже малих значень xxx. Це ускладнює навчання в 

глибоких мережах, де градієнт може ставати надзвичайно малим, і ваги ней-

ронів перестають оновлюватися. 

2. Обмежений діапазон: Оскільки логістична функція обмежена значенням від 0 

до 1, вона може не бути оптимальною для задач, де потрібні більш широкі або 

інші діапазони значень. 

Застосування логістичної функції активації: 
1. Бінарна класифікація: Логістична функція використовується в нейронних ме-

режах для задач бінарної класифікації, де потрібно передбачити, чи належить 

вхід до одного з двох класів (наприклад, "так" або "ні"). 

2. Ймовірності в моделюванні: Вона також може бути використана в системах, 

де передбачення має інтерпретуватися як ймовірність, наприклад, в моделях 

машинного навчання, таких як логістична регресія. 

3. Останній шар нейронної мережі: Логістичну функцію часто використовують 

в останньому шарі нейронних мереж для задач класифікації, де вихід є ймові-

рністю належності до певного класу. 

Підсумок: Логістична функція активації є потужним інструментом для задач 

бінарної класифікації та моделювання ймовірностей. Однак вона має деякі обме-

ження, такі як проблема зникнення градієнта в глибоких нейронних мережах. Не-

зважаючи на це, вона залишається одним з основних інструментів в машинному на-

вчанні та нейронних мережах для вирішення завдань, де потрібно класифікувати да-

ні у два класи або оцінити ймовірність. 
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Функція активації гіперболічного тангенса (tanh) (рис.1.7) є однією з най-

поширеніших нелінійних функцій активації в нейронних мережах, яка застосовуєть-

ся для перетворення вхідного сигналу нейрона в значення, що знаходяться в межах 

від -1 до 1. Вона широко використовується в таких моделях, як рекурентні нейронні 

мережі (RNN) та багатошарові перцептрони (MLP). 
 

 

Рис.1.7. Функція активації типу гіперболічного тангенса 

 

Властивості функції активації гіперболічного тангенса: 
1. Вихідний діапазон: Функція перетворює вхідне значення в діапазон від -1 до 1. 

Тобто: 

• ( ) 1f n   при великих позитивних значеннях n , 

• ( ) 1f n   при великих від'ємних значеннях n , 

• ( ) 0f n   при 0n  . 

Така властивість робить її придатною для задач, де потрібно мати вихідні зна-

чення, які є симетричними відносно нуля. 

2. Нелінійність: Як і логістична функція активації, гіперболічний тангенс є нелі-

нійною функцією, що дозволяє моделювати складні залежності між входом та 

виходом нейрона. 

3. Гладкість та диференційованість: Функція є гладкою (тобто має похідну в 

будь-якій точці) і безперервною, що робить її зручною для використання в ал-

горитмах оптимізації, зокрема в методі градієнтного спуску. 

4. Симетричність: Відмінною рисою tanh є її симетричність відносно нуля. Це 

означає, що для будь-якого від'ємного значення n , значення ( )f n  буде від'єм-

ним, а для позитивних значень n  - позитивним. Це дозволяє моделі краще об-

робляти дані з негативними значеннями і покращує навчання мережі. 

Переваги функції гіперболічного тангенса: 
1. Симетрія: На відміну від логістичної функції активації (sigmoid), яка має ви-

хід в діапазоні від 0 до 1, функція tanh має симетричний діапазон [ 1,1]. Це 

0  

1  

1 
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дозволяє зменшити зміщення даних під час передачі сигналу через нейронні 

шари і може пришвидшити навчання. 

2. Плавне відновлення сигналу: Завдяки своєму гладкому графіку, функція добре 

підходить для задач, де важливі малі зміни входів. Вона дозволяє навчити ме-

режу на складних даних і має плавний перехід між вихідними значеннями. 

3. Широке застосування: tanh є однією з основних функцій активації, особливо 

для рекурентних нейронних мереж (RNN), де потрібно працювати з довгими 

послідовностями, оскільки вона здатна зберігати інформацію з минулого через 

більший діапазон значень. 

Недоліки функції гіперболічного тангенса: 
1. Проблема зникнення градієнта: Подібно до логістичної функції активації, tanh 

страждає від проблеми зникнення градієнта при великих значеннях n . Для 

дуже великих або дуже малих значень n  градієнт функції наближається до 

нуля, що може призвести до того, що параметри мережі перестануть оновлю-

ватися під час навчання. 

2. Великий час навчання в глибоких мережах: Через зникнення градієнта ця фун-

кція може призвести до довшого навчання в глибоких нейронних мережах. Ця 

проблема часто вирішується використанням інших функцій активації, таких як 

ReLU. 

Застосування функції активації гіперболічного тангенса: 
1. Рекурентні нейронні мережі (RNN): tanh є однією з основних функцій актива-

ції для рекурентних мереж, де вона використовується для передавання інфор-

мації між нейронами на кожному кроці часу. 

2. Глибокі нейронні мережі: Використовується в багатошарових перцептронах 

(MLP) для задач, де важливо мати обробку симетричних входів і виходів, осо-

бливо коли є потреба в точному передбаченні складних залежностей. 

3. Фінансові моделі та прогнози: Завдяки своїй здатності до моделювання нелі-

нійних залежностей, ця функція може бути корисною в задачах прогнозування 

та фінансових моделях, де враховуються складні взаємозв'язки між різними 

змінними. 

4.  Нейромережеві регулятори: функція гіперболічного тангенса (tanh) викорис-

товуються в прихованих шарах нейронних мереж в нейромережевих регулято-

рах, тому що вони здатні моделювати складні нелінійні залежності між входа-

ми та виходами. Вони допомагають досягти ефективного навчання і адаптації 

нейронної мережі до змінних умов, що є важливим для задач автоматичного 

управління та регулювання складних систем 

Підсумок: Функція гіперболічного тангенса (tanh) є важливою нелінійною фу-

нкцією активації, яка допомагає моделювати складні залежності в нейронних мере-

жах. Вона має перевагу симетрії та плавного відновлення сигналу, але також страж-

дає від проблеми зникнення градієнта, що може обмежувати її ефективність у гли-

боких мережах. Вона широко використовується в задачах регресії, класифікації та 

обробці послідовностей, таких як у рекурентних нейронних мережах. 



 29

Функція активації ReLU (Rectified Linear Unit) (рис.1.8) є однією з найпо-

пулярніших і часто використовуваних у сучасних нейронних мережах, особливо для 

глибоких мереж. Вона є простим і ефективним способом додавання нелінійності до 

моделі, що дозволяє нейронній мережі вчитися складним залежностям у даних. Ос-

новною перевагою ReLU є її здатність подолати проблему градієнтного зникнення, 

що часто виникає при використанні інших класичних функцій активації, таких як 

Sigmoid або Tanh. 

 

Рис.1.8. Функція активації типу гіперболічного тангенса 

 

Математичне визначення: 

Функція ReLU визначається як ( ) max(0, )f n x , тобто, для будь-якого вхідно-

го значення n : 

 якщо 0n  , то функція повертає n ; 

 якщо 0n  , то функція повертає 0. 

Особливості та переваги: 
1. Простота: ReLU є надзвичайно простою функцією для обчислення, оскільки 

вона лише порівнює вхідне значення з нулем, що значно зменшує обчислюва-

льну складність у порівнянні з іншими функціями активації. 

2. Уникнення проблеми градієнтного зникнення: Оскільки функція ReLU не має 

обмежень по верхній межі (на відміну від Sigmoid чи Tanh), градієнт не стає 

надто малим для великих значень xxx, що дозволяє більш ефективно навчати 

глибокі мережі. 

3. Швидка збіжність: Завдяки простоті та ефективності, ReLU допомагає мере-

жам швидше сходитися під час навчання. 

4. Спарсність активації: Оскільки ReLU повертає нуль для всіх негативних зна-

чень, частина нейронів в мережі може бути неактивною (мають нульовий ви-

хід) для певних входів. Це може бути корисним для зменшення перенавчання, 

оскільки мережа не залежить від кожного нейрону. 

а  

SoftPlus  

n
0 

ReLU  
LeakyReLU  

ELU  



 30

Недоліки: 
1. «Мертві нейрони»: Одним з основних недоліків ReLU є проблема мертвих 

нейронів. Якщо на будь-якому етапі навчання вага нейрону стає такою, що він 

отримує постійно негативні значення на вхід, нейрон буде завжди "вимкне-

ний" (отримувати 0 на виході). Це може призвести до того, що нейрон не буде 

навчатися і не буде вносити свій вклад в мережу. 

2. Вибір функцій активації: Іноді для специфічних задач замість чистої ReLU 

використовуються модифікації, такі як Leaky ReLU, Parametric ReLU або ELU 

(Exponential Linear Unit), щоб мінімізувати проблему мертвих нейронів, до-

зволяючи маленький позитивний градієнт для негативних значень. 
 

Варіанти ReLU: 
 Leaky ReLU: У цій версії функції для негативних значень вхідних даних не 

повертається рівно 0, а дається мале значення, наприклад, ( )f n n  для 0n  , 

де   - мале додатне число (зазвичай 0,01). 

 Parametric ReLU (PReLU): Це розширення Leaky ReLU, де параметр   для 

негативних значень є навчальним параметром, тобто він може адаптуватися 

під час тренування. 

 ELU (Exponential Linear Unit): Виправляє деякі недоліки ReLU, оскільки для 

негативних значень застосовується експоненціальна функція, що дозволяє по-

кращити якості навчання. 

Функція ReLU є основою для багатьох сучасних нейронних мереж, і її вико-

ристання дає значні переваги в задачах, де швидкість і ефективність навчання є кри-

тичними. 
 

SoftPlus (див. рис. 1.8) - це ще одна нелінійна функція активації, яка є гладким 

наближенням до функції ReLU. Вона є популярною альтернативою для активацій-

них функцій, таких як ReLU та sigmoid, завдяки своїй м'якості та безперервності. 

Softplus особливо корисна в задачах, де потрібна плавна активація з меншою кількі-

стю проблем, пов'язаних з перенавчанням чи зникненням градієнта. 

Властивості функції Softplus: 
1. Плавна активація: SoftPlus — це гладка та неперервна функція. Вона не має 

різких стрибків або порогових значень, на відміну від функції ReLU, що до-

зволяє їй бути більш стабільною при навчанні нейронних мереж. Оскільки 

функція гладка, вона допомагає уникнути різких змін у значеннях, що може 

бути корисним у деяких задачах. 

2. Нелінійність: Як і інші функції активації, softplus є нелінійною функцією, що 

дозволяє нейронним мережам моделювати складні залежності між вхідними та 

вихідними значеннями. 

3. Вихід у діапазоні (0, ) . Значення softplus завжди позитивне. Функція набли-

жається до нуля при великих від'ємних значеннях n  і зростає, наближаючись 

до n  при великих позитивних значеннях n . Це відрізняє її від ReLU, яка дає 

нулі для всіх від'ємних значень і є дискретною. 
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4. Похідна: Похідна функції softplus є функцією sigmoid, яка має значення від 0 

до 1. Це означає, що softplus володіє корисною властивістю - її похідна не стає 

нульовою навіть для великих значень n , як це може бути в інших активацій-

них функціях (наприклад, у sigmoid). 

Переваги функції Softplus: 
1. Гладкість: Завдяки плавній природі softplus дозволяє уникати різких стрибків 

у вихідних значеннях і є стабільнішою порівняно з ReLU. 

2. Немає мертвих нейронів: На відміну від ReLU, softplus не має проблеми мерт-

вих нейронів, оскільки не дає нульових значень для всіх від'ємних входів. 

3. Плавний перехід: Функція забезпечує плавний перехід між нулем і позитивни-

ми значеннями, що корисно для задач, де потрібна м'яка активація. 

4. Зручність при оптимізації: Softplus допомагає уникнути деяких проблем, які 

можуть виникати в інших функціях активації, наприклад, із занадто різкими 

переходами. 

Недоліки функції Softplus: 
1. Більш обчислювально витратна: Оскільки SoftPlus включає обчислення екс-

поненційної функції і логарифма, це може бути більш витратним з точки зору 

обчислювальних ресурсів порівняно з простими функціями активації, такими 

як ReLU. 

2. Не обмежує вихід: Вихід SoftPlus не обмежений, і він може ставати дуже ве-

ликим при великих значеннях n . Це може бути проблемою в певних контекс-

тах, де потрібно обмежити вихід. 

Застосування функції SoftPlus: 
1. Глибокі нейронні мережі: SoftPlus може використовуватись в глибоких ней-

ронних мережах, де потрібна м'яка і стабільна активація для обробки складних 

даних. 

2. Регресія: В задачах, де потрібен плавний вихід (наприклад, для передбачення 

числових значень), softplus може бути корисною, оскільки вона не призводить 

до різких змін у вихідному значенні. 

3. Автокодери та рекурентні мережі: Завдяки своїй гладкості, SoftPlus також 

може бути корисною в автокодерах або рекурентних нейронних мережах, де 

потрібно обробляти послідовності з плавними змінами. 

Підсумок: Функція активації SoftSlus є м'яким і плавним варіантом для вико-

ристання в нейронних мережах, зокрема в задачах, де потрібна стабільність і посту-

пове зростання вихідних значень. Вона може бути корисною для уникнення проблем 

з мертвими нейронами (як у ReLU) та для задач регресії чи обробки складних даних. 

Однак її обчислювальна витратність може бути вищою порівняно з іншими функці-

ями активації, такими як ReLU. 
 

У ППП Deep Learning Toolbox включені і інші функції активації. Використо-

вуючи мову MATLAB, користувач може створювати і свої власні унікальні функції. 
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1.5.3 Нейрон з векторним входом 
 

Нейрон з одним вектором входу p  з R елементами 1 2,  ,..., Rp p p  показаний на 

рис.1.9. Тут кожен елемент входу умножається на ваги 11 12 1,  ,..., Rw w w  відповідно, і 

зважені значення передаються на суматор. Їх сума рівна скалярному добутку векто-

ра-рядка W на вектор входу р. 
 

Рис.19. Схема нейрона з векторним входом 

 

Нейрон має зсув b , який підсумовується із зваженою сумою входів. Результу-

юча сума n  рівна 
 

11 1 12 2 1+ ...  +R Rn w p w p w p b       
 

і служить аргументом функції активації f . У нотації мови MATLAB цей вираз за-

писується так: 

n b  W p . 
 

Структура нейрона, показана вище, містить багато зайвих деталей. При розг-

ляді мереж, що складаються з великого числа нейронів, в ППП Neural Network 

Toolbox використовується укрупнена структурна схема нейрона (рис.1.10). 
 

Рис.1.10. Укрупнена структурна схема нейрона 
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Вхід нейрона зображується у вигляді темної вертикальної лінії, під якою ука-

зується кількість елементів входу R . Розмір вектора входу р указується нижче за 

символ р і рівний R . Вектор входу умножається на вектор-рядок W довжини R . Як 

і раніше, константа 1 розглядається як вхід, який умножається на скалярний зсув b . 

Входом n  функції активації нейрона служить сума зсуву b  і добутки  W p . Ця сума 

перетворюється функцією активації f , на виході якої отримується вихід нейрона а, 

який в даному випадку є скалярною величиною. Структурна схема, приведена на 

рис.1.9, називається шаром мережі. Шар характеризується матрицею вагів W , зсу-

вом b , операціями множення  W p , підсумовування і функцією активації f . Век-

тор входів р зазвичай не включається в характеристики шару. 

 

1.6 Класичні нейронні мережі і їх властивості 
 

Штучна нейронна мережа – це набір нейронів, сполучених між собою. Як 

правило, передавальні (активаційні) функції всіх нейронів в мережі фіксовані, а ваги 

є параметрами мережі і можуть змінюватися. Деякі входи нейронів помічені як зов-

нішні входи мережі, а деякі виходи – як зовнішні виходи мережі. Подаючи деякі чи-

сла на входи мережі, отримується якийсь набір чисел на виходах мережі. Таким чи-

ном, робота нейромережі полягає в перетворенні вхідного вектора X  у вихідний ве-

кторY , причому це перетворення задається вагами мережі. 

Практично будь-яке завдання можна звести до завдання, вирішуваного нейро-

мережею.  

Питання про методику побудови нейронної мережі вирішується в два етапи: 

1. вибір типу (архітектури) мережі; 

2. підбір вагів (навчання) мережі. 
 

На першому етапі слід вибрати наступне: 

1. які нейрони слід використовувати (число входів, передавальні функції); 

2. яким чином слід з'єднати їх між собою; 

3. що взяти за входи і виходи мережі. 

Це завдання на перший погляд здається неозорим, але, на щастя, не обов'язко-

во придумувати нейромережу «з нуля» – існує велика кылькысть нейромережевих 

архітектур, причому ефективність багатьох з них доведена математично.  

На другому етапі слід «навчити» вибрану мережу, тобто підібрати такі зна-

чення її вагів, щоб мережа працювала потрібним чином. У використовуваних на 

практиці нейромережах кількість вагів може бути досить великою, тому навчання – 

дійсно складний процес. Для багатьох архітектур розроблені спеціальні алгоритми 

навчання, які дозволяють набудувати ваги мережі певним чином. 
 

Залежно від функцій, що виконуються нейронами в мережі, можна виділити 

три їх типи: 

 вхідні нейрони – на які подається вхідний вектор, що кодує вхідну дію 

або образ зовнішнього середовища; у них зазвичай не здійснюється обчислю-
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вальних процедур, інформація передається з входу на вихід нейрона шляхом 

зміни його активації; 

 вихідні нейрони – вихідні значення яких представляють вихід мережі; 

перетворення в таких нейронах здійснюються по приведених вище виразах; 

 проміжні нейрони – складають основу штучних нейронних мереж, пере-

творення в них виконуються по цих же виразах. 
 

У більшості нейронних моделей тип нейрона пов'язаний з його розташуванням 

в мережі. Якщо нейрон має тільки вхідні зв'язки, то це вхідний нейрон, якщо навпа-

ки – вихідний нейрон. Проте може зустрітися випадок, коли вихід внутрішнього 

нейрона розглядається як частина виходу мережі. В процесі функціонування мережі 

здійснюється перетворення вхідного вектора у вихідний, тобто деяка переробка ін-

формації. Конкретний вид виконуваного мережею перетворення інформації обумов-

люється не тільки характеристиками нейроподібних елементів (функціями активації 

і т. п.), але і особливостями її архітектури. Зокрема, тією або іншою топологією мі-

жнейронних зв'язків, вибором певних підмножин нейроподібних елементів для вве-

дення і виведення інформації, способами навчання мережі, наявністю або відсутніс-

тю конкуренції між нейронами, напрямом і способами передачі інформації між ней-

ронами. 

Нейронні мережі є потужним інструментом для вирішення різноманітних за-

дач в області машинного навчання та штучного інтелекту. Існує багато різних архі-

тектур нейронних мереж, кожна з яких має свої особливості та застосування. До 

класичних нейронних мереж можна віднести одношароваі нейронні мережі (Single-

Layer Neural Network) та багатошарові мережі прямого розповсюдження (Multilayer 

Perceptron, MLP),мережі з «бічними з'єднаннями», мережі Кохенена (Self-Organizing 

Maps, SOM), мережі Хопфілда, АРТ-мережі (Adaptive Resonance Theory) і ін. Всі ці 

мережі мають свої специфічні застосування, залежно від типу задач і характеру да-

них, що обробляються. З розвитком глибокого навчання, ці архітектури поступово 

інтегруються в більш складні моделі, але досі залишаються важливими для окремих 

специфічних задач. 
 

Структури класичних нейронних мереж 
 

Одношарова нейронна мережа (Single-Layer Neural Network) (рис. 1.11 а). 

Одношарова нейронна мережа має лише один шар нейронів, який здійснює обробку 

вхідних даних і генерує результати. У більшості випадків цей шар є вихідним. 

Основні характеристики: 

Структура:  
 Мережа складається з одного шару нейронів, який отримує вхідні дані, оброб-

ляє їх і генерує вихід. 

 Функція активації: На кожен вхід застосовується функція активації (напри-

клад, сигмоїд, ReLU), щоб отримати вихідний сигнал. 

 Моделі: Одношарові нейронні мережі використовуються в простих моделях, 

таких як перцептрон. 
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Обмеження: 
 Одношарова нейронна мережа може розв'язувати лише лінійно роздільні зада-

чі. Це означає, що вона не здатна обробляти складні, нелінійні залежності між 

вхідними та вихідними даними. 

 Для більш складних задач потрібні багатошарові мережі. 

 

 
Рис.1.11. Структури класичних штучних нейронних мереж 

а) – одношарова мережа; б) – багатошарова мережа (персептрон); в) – мережі з «бічними  
з'єднаннями»; г) – мережі Кохонена;  д) – мережі Хопфілда;  е) – АРТ-мережі 

 

Багатошарові мережі прямого розповсюдження (Multilayer Perceptron, 
MLP) (рис. 1.11 б) є класичними нейронними мережами, які є основою для багатьох 

сучасних глибоких нейронних мереж, і вони заслуговують на окрему увагу в кон-

тексті огляду нейронних мереж. 

Багатошарова перцептронна мережа (MLP) - це тип нейронної мережі, яка 

складається з кількох шарів нейронів: вхідного шару, одного або кількох прихованих 

шарів та вихідного шару. МLP є основною архітектурою, яка заклала основи для ро-

звитку глибокого навчання. 

Структура MLP: 
1. Вхідний шар (Input layer) : 

o Приймає вхідні дані. 

o Кількість нейронів у цьому шарі відповідає кількості ознак у наборі да-

них. 

2. Приховані шари (Hidden layers): 

o Можуть бути одним або кількома. 

o Нейрони в прихованому шарі отримують зважені значення з вхідного 

шару або попереднього прихованого шару. 

а) б) в) 

г) д) е) 
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o Кожен нейрон застосовує функцію активації до вхідних даних для вве-

дення нелінійності. 

o Завдяки глибоким мережам, вони можуть навчатися складним патернам. 

3. Вихідний шар (Output layer): 

o Генерує фінальні передбачення або класифікацію на основі активацій з 

останнього прихованого шару. 

Основні характеристики MLP: 
 Пряме поширення (Feedforward): Інформація в мережі рухається лише в одно-

му напрямку — від вхідного шару до вихідного, без зворотних зв'язків. 

 Обчислення та навчання: Мережа тренується за допомогою методу зворотного 

розповсюдження (backpropagation), який використовує градієнтний спуск для 

коригування ваг в мережі з метою мінімізації функції втрат. 

МLP: Класична чи глибока мережа? 
 Класична мережа: Якщо MLP містить лише один прихований шар, вона зазви-

чай вважається класичною нейронною мережею. 

 Глибока нейронна мережа: Якщо ж MLP має кілька прихованих шарів, вона 

стає глибокою нейронною мережею (DNN), і цей тип архітектури є основою 

для сучасних глибоких нейронних мереж. 

Переваги та недоліки MLP: 
 Переваги: 

o Простота і універсальність для задач класифікації та регресії. 

o Легкість реалізації та інтеграції в різні системи. 

o Може бути дуже ефективною для задач, де дані не мають чіткої струк-

тури (як у зображеннях або послідовностях). 

 Недоліки: 

o Може страждати від перенавчання при використанні великої кількості 

параметрів. 

o Може бути не так ефективною для задач з просторовими або часовими 

залежностями (наприклад, обробка зображень, звуку або тексту), де по-

трібні спеціалізовані мережі, такі як CNN або RNN. 

Висновок: Багатошарові мережі прямого розповсюдження (MLP) є важливою 

частиною історії розвитку нейронних мереж і залишаються важливими для задач, 

що не вимагають складних просторових чи часових залежностей. З розвитком гли-

боких нейронних мереж, MLP з декількома прихованими шарами стали основою для 

більш складних моделей, таких як глибокі нейронні мережі (DNN), що дозволяють 

вирішувати складніші задачі. 

 

Мережі з бічними з'єднаннями (Networks with Skip Connections) (рис.1.11в) 

- це нейронні мережі, у яких інформація може передаватися не тільки через звичайні 

з'єднання між шарами, але й через бічні або додаткові зв'язки між нейронами, що 

належать до одного шару або між різними шарами. Це дозволяє зменшити етапи пе-
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редачі інформації через мережу і може покращити ефективність обробки даних, 

особливо для складних задач. 

Опис та основні принципи: 
Мережі з бічними з'єднаннями мають особливу архітектуру, де нейрони мо-

жуть не тільки передавати інформацію вперед, як у мережах прямого розповсю-

дження, але й обмінюватися даними між різними шарами або нейронами. Бічні зв'я-

зки можуть бути додані на різних етапах роботи мережі, що допомагає: 

1. Збереження інформації на різних етапах обробки: У мережах прямого розпо-

всюдження інформація зазвичай передається з вхідного шару через приховані 

шари до вихідного. В мережах з бічними з'єднаннями цей процес значно 

ускладнюється, оскільки інформація може бути передана назад до попередніх 

нейронів або шарів. Це дозволяє більш ефективно «запам'ятовувати» важливі 

аспекти обробленої інформації. 

2. Покращення обробки складних зв'язків: Завдяки бічним зв'язкам мережа може 

краще моделювати нелінійні залежності між даними, оскільки інформація мо-

же коригуватися кілька разів на шляху від вхідного шару до вихідного. 

3. Скорочення часу навчання: Бічні зв'язки дозволяють зробити процес навчання 

більш швидким і ефективним, оскільки з'єднання можуть пропускати інфор-

мацію без необхідності її обробки через кожен наступний шар. 

Типи бічних з'єднань: 
1. Між нейронами одного шару (рис. 1.11 в): 

o Бічні зв'язки можуть передавати інформацію між нейронами всередині 

одного шару, що дозволяє нейронам взаємодіяти між собою, а не тільки 

через один напрямок. 

o Це допомагає в ситуаціях, коли важливі сигнали можуть виникати в ме-

жах одного шару. 

2. Між шарами: 

o Бічні зв'язки можуть передавати сигнали безпосередньо від одного шару 

до іншого. Наприклад, інформація з прихованого шару може передава-

тися не тільки до наступного шару, а й до попереднього або віддаленого 

шару. 

o Це особливо корисно в рекурентних мережах (RNN) та глибоких мере-

жах, де важливо, щоб сигнал міг проходити назад для коригування об-

робки. 

 

4. Мережі Кохенена (Kohonen Networks) (рис.1.11 г). 

Мережі Кохенена (також відомі як Самоорганізуючі карти (SOM)) є типом 

нейронної мережі, що використовується для кластеризації та визначення топології 

даних. 

Структура: 

o Мережа складається з двох шарів: вхідного шару та самоорганізуючої 

топології, де нейрони організовані в двовимірну решітку. 
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o Кожен нейрон у цій мережі відповідає за кластеризацію певної групи 

вхідних даних. 

Особливості: 

o Мережа не потребує наявності міток для тренування (без нагляду). 

o Використовується для виявлення патернів у великих наборах даних. 

Переваги: 

o Застосовується для безнаглядної класифікації даних. 

o Легко візуалізувати результати (наприклад, візуалізація груп у вигляді 

карт). 

Недоліки: 

o Не підходить для задач, де потрібна висока точність класифікації. 

o Обмежена здатність працювати з великими або складними даними. 

 
5. Мережі Хопфілда (Hopfield Networks) (рис.1.11 д). 

Мережі Хопфілда — це вид рекурентних нейронних мереж, які використову-

ються для запам'ятовування та відновлення образів або патернів. 

Структура: 

o Мережа має односторонні зв'язки між нейронами, і кожен нейрон може 

зберігати біт інформації. 

o Мережі Хопфілда є рекурентними, що означає, що інформація може ци-

ркулювати в мережі до досягнення стабільного стану. 

Особливості: 

o Використовується для відновлення інформації (наприклад, для віднов-

лення пошкоджених або неповних даних). 

o Рекурентна мережа, що дозволяє ефективно працювати з пам'яттю. 

Переваги: 

o Здатність до відновлення інформації навіть при неповних або зашумле-

них вхідних даних. 

Недоліки: 

o Обмеження у здатності до навчання великих та складних моделей. 

o Мережі Хопфілда зазвичай використовуються в специфічних задачах і 

не є універсальними. 

 
6. АРТ-мережі (ART, Adaptive Resonance Theory) (рис.1.11 е). 

ART-мережі (теорія адаптивного резонансу) використовуються для безнагляд-

ної класифікації і є потужним інструментом для задач, де дані змінюються з часом. 

Структура: 

o Мережі ART мають дві основні частини: входи, що класифікуються, та 

механізм для узгодження нових і старих класів. 

o Підходять для задач, де є необхідність у додатковому навчанні нових 

класів без перезапуску моделі. 
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Особливості: 

o Мережі ART адаптуються до нових даних без потреби в перепідготовці 

всієї моделі. 

o Підходить для динамічних задач, де дані змінюються в часі (наприклад, 

обробка сигналів або даних з сенсорів). 

Переваги: 

o Мережі ART мають здатність до самоорганізації та адаптації без втрати 

раніше отриманих знань. 

Недоліки: 

o Можуть бути складними в налаштуванні. 

o Зазвичай використовуються для дуже специфічних задач. 
 

Кожна з цих архітектур має свої сильні та слабкі сторони, і їх вибір залежить 

від специфіки задачі, на якій ви працюєте. 

Хоча глибокі нейронні мережі значно розширили можливості машинного на-

вчання, класичні нейронні мережі, такі як мережі Кохенена, Хопфілда, АРТ-мережі 

та інші, все ще можуть мати корисні застосування, особливо в специфічних задачах, 

де потрібна адаптація до нових даних, безнаглядне навчання або ефективне збері-

гання пам'яті. Вони можуть бути корисними в обмежених ресурсах або для вирі-

шення конкретних проблем, але в загальному випадку сучасні методи, такі як гли-

бокі нейронні мережі, часто є більш потужними і універсальними. 

 

1.7 Глибокі нейронні мережі 
 

Огляд сучасних структур, функцій активації та методів навчання нейронних 

мереж відображає розвиток технологій глибокого навчання та їх широке застосу-

вання в різноманітних областях, таких як комп'ютерний зір, обробка природної мо-

ви, робототехніка та автономні системи. Сучасні нейронні мережі часто містять 

складні багатошарові архітектури, зокрема конволюційні нейронні мережі (CNN), 

які є ефективними для аналізу зображень завдяки використанню згорткових шарів 

для автоматичного виділення ознак з вхідних даних. Рекурентні нейронні мережі 

(RNN) та їх варіанти, як-от LSTM (Long Short-Term Memory) та GRU (Gated 

Recurrent Unit), застосовуються для обробки послідовних даних, таких як текст або 

часові ряди, завдяки своїй здатності зберігати та враховувати попередні стани через 

рекурентні зв'язки. Генеративні змагальні мережі (GAN) стали важливими для гене-

рації нових даних, таких як зображення, відео чи музика, шляхом змагання двох ме-

реж: генератора та дискримінатора. Що стосується функцій активації, класичні фун-

кції, як-от Sigmoid та Tanh, поступово замінюються більш ефективними функціями, 

такими як ReLU (Rectified Linear Unit), яка дозволяє швидше навчати глибокі мережі 

завдяки своїй простоті і здатності запобігати проблемам з градієнтним зникненням. 

Для подолання цього ж обмеження, використовуються варіанти ReLU, такі як Leaky 

ReLU і Parametric ReLU. Методи навчання також зазнали значних змін. Класичний 

алгоритм зворотного розповсюдження помилки (backpropagation) доповнений су-
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часними техніками, такими як адаптивні оптимізатори (наприклад, Adam, RMSprop), 

які значно покращують швидкість та стабільність навчання, враховуючи адаптивне 

коригування швидкості навчання для кожного параметра. Крім того, для зменшення 

перенавчання використовуються методи регуляризації, як-от dropout та batch 

normalization, що допомагають стабілізувати процес навчання та покращити уза-

гальнення моделі на нових даних. Ці сучасні архітектури і методи значно розшири-

ли можливості нейронних мереж та зробили їх більш ефективними в задачах, що 

вимагають обробки великих і складних наборів даних.  

 

1.7.1 Визначення глибоких нейронних мереж і глибокого навчання 

 
Глибокі нейронні мережі (Deep Neural Networks, DNN) - це тип штучних 

нейронних мереж, що складаються з кількох шарів нейронів, через які проходять 

дані, перш ніж досягти виходу. Вони є основою для глибокого навчання (deep 

learning) і використовуються в задачах, які вимагають складного аналізу даних, та-

ких як обробка зображень, мовлення, текстів, прогнозування тощо. 

Глибоке навчання (deep learning) - це підгалузь машинного навчання, що зо-

середжена на використанні глибоких нейронних мереж для автоматичного навчання 

та обробки складних даних. Основна ідея глибокого навчання полягає в тому, щоб 

створити моделі, які можуть вчитися з великих обсягів даних, знаходити в них скла-

дні, багаторівневі структури та приймати рішення на основі цього навчання. 

У порівнянні з традиційними методами машинного навчання, глибоке навчан-

ня дозволяє моделі автоматично витягувати корисні ознаки (фічі) з даних без необ-

хідності вручну визначати їх. Це робиться через кілька рівнів абстракції, де кожен 

рівень мережі вчиться більш складним і абстрактним представленням даних. 
 

Особливості глибоких нейронних мереж: 

1. Багатошаровість: Глибинні нейронні мережі мають декілька шарів, що 

дозволяє модель обробляти і витягувати різноманітні рівні абстракцій з вхідних да-

них. Наприклад, у випадку зображень, перші шари можуть виявляти прості ознаки, 

такі як краї та текстури, а глибші шари - складніші структури, наприклад, об'єкти чи 

обличчя. 

2. Автоматичне виявлення ознак: Однією з ключових переваг глибинних 

мереж є їх здатність автоматично виявляти ознаки з даних. Це значно зменшує пот-

ребу в ручному видобутку ознак, як це робиться в традиційних підходах машинного 

навчання. Мережі самостійно вчаться виділяти корисні патерни, що робить їх над-

звичайно потужними для роботи з великими і складними наборами даних. 

3. Підвищення ефективності з великими даними: Глибинні нейронні мере-

жі особливо ефективні, коли йдеться про обробку великих наборів даних. Сучасні 

алгоритми, такі як масштабування навчання та паралельні обчислення, дозволяють 

нейронним мережам навчатися на величезних масивах даних, що в свою чергу пок-

ращує їхню здатність до узагальнення. 
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4. Використання нелінійностей: Завдяки використанню нелінійних функ-

цій активації (наприклад, ReLU, Sigmoid, Tanh), глибинні мережі можуть моделюва-

ти складні функціональні залежності між вхідними та вихідними даними. Це дозво-

ляє їм вирішувати задачі, які важко або неможливо вирішити за допомогою лінійних 

моделей. 

5. Тренування за допомогою алгоритму зворотного розповсюдження по-

милки (backpropagation), який дозволяє оптимізувати параметри мережі через міні-

мізацію функції втрат.  

6. Використання потужних обчислювальних ресурсів: Для тренування ве-

ликих моделей глибокого навчання потрібні потужні комп'ютери. 

 

1.7.2 Структури глибоких нейронних мереж 
 

Існує кілька основних типів структур глибоких нейронних мереж, кожен з 

яких застосовується в різних сферах і задачах. Ось деякі з найпоширеніших: 

1. Штучні нейронні мережі (ANN, Artificial Neural Networks) 
Це базова структура глибокої нейронної мережі, яка складається з трьох осно-

вних типів шарів: 

 Вхідний шар: приймає вхідні дані. 

 Приховані шари: складаються з нейронів, які обробляють інформацію, пере-

дану з попереднього шару. 

 Вихідний шар: дає результат або прогноз. 

Зазвичай використовуються функції активації (ReLU, Sigmoid, Tanh тощо) для 

кожного шару, щоб вводити нелінійність в модель. 
 

2. Згорткові (конволюційні) нейронні мережі (CNN, Convolutional Neural 

Networks) 
CNN спеціалізуються на обробці та аналізі зображень та відео, але також мо-

жуть використовуватись для аналізу інших типів даних, таких як текст чи аудіо. Ос-

новні компоненти CNN: 

 Згорткові шари (Convolutional Layers): здійснюють згортку (convolution) для 

виявлення просторових ознак в зображеннях (наприклад, краї, текстури, фор-

ми). 

 Шари підвибірки (Pooling Layers): зменшують розмірність даних, зберігаючи 

важливу інформацію. 

 Повнозв'язні шари (Fully Connected Layers): використовуються для фінальної 

класифікації або регресії. 

Ці мережі дуже ефективні для задач розпізнавання образів, відео, а також для аналі-

зу сигналів. 
 

3. Рекурентні нейронні мережі (RNN, Recurrent Neural Networks) 
RNN використовуються для обробки послідовних даних, таких як текст, аудіо 

або часові ряди. Вони мають особливість, що дозволяє передавати інформацію між 



 42

етапами обробки через "пам'ять" (внутрішній стан), що дозволяє моделі враховувати 

контекст попередніх входів: 

 Рекурентні шари: нейрони мають зворотні зв'язки, що дозволяє враховувати 

попередні стани. 

Це робить RNN потужними для задач прогнозування та генерації послідовнос-

тей, наприклад, для машинного перекладу, генерації текстів, синтезу мовлення. 
 

4. Довгі короткочасні пам'яті (LSTM, Long Short-Term Memory) 
LSTM є вдосконаленим варіантом RNN, який покращує здатність моделі за-

пам'ятовувати та утримувати важливу інформацію на довгий період часу. Вони ма-

ють спеціальні механізми (вхідні, вихідні та забуваючі гейти), які дозволяють конт-

ролювати, яка інформація повинна зберігатися або забуватися в процесі обробки. 

LSTM дуже ефективні для задач, де необхідно зберігати інформацію на дов-

ший термін, наприклад, при роботі з текстом або часовими рядами. 
 

5. Автокодери (Autoencoders) 
Автокодери — це нейронні мережі, які навчаються стискати дані (знижувати 

їх вимірність) і потім відновлювати їх в початкову форму. Вони складаються з двох 

основних частин: 

 Кодувальний шар (Encoder): знижує розмірність входу, створюючи компактне 

представлення. 

 Декодувальний шар (Decoder): відновлює дані з цього компактного представ-

лення. 

Автокодери використовуються для стиснення даних, очищення від шуму, а та-

кож для генерації нових даних, схожих на навчальні. 
 

6. Генеративні змагальні мережі (GAN, Generative Adversarial Networks) 
GAN складаються з двох мереж: 

 Генератор: намагається створити нові, правдоподібні дані. 

 Дискримінатор: намагається відрізнити справжні дані від фальшивих, створе-

них генератором. 

Ці мережі використовуються для генерації нових зображень, відео, текстів або 

навіть музики. Вони можуть бути застосовані для створення високоякісних синтети-

чних даних, таких як фотореалістичні зображення. 
 

7. Трансформери (Transformers) 
Трансформери - це архітектура, що зазвичай застосовується для обробки пос-

лідовних даних, особливо в задачах обробки природної мови (NLP). Вони викорис-

товують механізм уваги (Attention Mechanism), що дозволяє моделі фокусуватися на 

важливих частинах послідовності, а не обробляти дані послідовно, як в RNN або 

LSTM. 

Трансформери стали основою для багатьох сучасних моделей NLP, таких як 

GPT, BERT і T5. 
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8. Сегментаційні мережі (Segmentation Networks) 
Ці мережі, як правило, використовуються для задач, пов'язаних з обробкою 

зображень, де потрібно класифікувати кожен піксель зображення в окрему катего-

рію (наприклад, для медичних зображень або автономного водіння). Одним з прик-

ладів є U-Net-мережа, розроблена для сегментації зображень. 
 

Сучасні нейронні мережі постійно еволюціонують, і нові архітектури та під-

ходи дозволяють вирішувати все складніші завдання. Вони займають ключові пози-

ції в найрізноманітніших галузях, від автоматичного перекладу до автономних тран-

спортних засобів, і продовжують змінювати наш підхід до вирішення проблем в об-

робці даних і штучному інтелекті. 

 

1.7.3 Методи навчання глибинних нейронних мереж 

 
Навчання глибоких нейронних мереж є основним етапом, який дозволяє гли-

боким нейронним мережам «навчатися» на основі вхідних даних і коригувати свої 

параметри для досягнення оптимальних результатів.  

Основною метою навчання глибоких нейронних мереж є оптимізація їх пара-

метрів - ваівг та зсувів - таким чином, щоб мережа могла правильно класифікувати, 

прогнозувати або генерувати дані. Процес навчання включає використання методів 

градієнтного спуску, що дозволяють поступово коригувати параметри мережі на ос-

нові помилок, отриманих під час тестування. 

Алгоритм зворотного розповсюдження (Backpropagation):  

Основний метод навчання нейронних мереж, який полягає в мінімізації функ-

ції втрат за допомогою градієнтного спуску. Алгоритм зворотного розповсюдження 

дозволяє обчислювати градієнти помилки по всіх шарах мережі та коригувати ваги 

для мінімізації цієї помилки. 

Адаптивні оптимізатори. 

Оскільки градієнтний спуск може бути неефективним у деяких випадках, для 

оптимізації навчання використовуються методи, які адаптують швидкість навчання 

в залежності від величини градієнта для кожного параметра. Одним з найбільш по-

пулярних оптимізаторів є Adam, який поєднує переваги AdaGrad і RMSProp. 

Методи регуляризаці. 

Для уникнення перенавчання використовуються різноманітні техніки регуля-

ризації, такі як dropout, batch normalization та L2 регуляризація, що допомагають 

зберегти модель простішою та здатною до узагальнення. 

Техніки для зменшення обчислювальних витрат:  

Для прискорення навчання використовуються такі методи, як паралельні обчи-

слення (наприклад, використання графічних процесорів або TPU) та переднавчання 

(pretraining) для зменшення часу навчання складних моделей. 
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1.7.4 Функції втрат 

 
Функції втрат (Loss Functions) - це математичні функції, які вимірюють різ-

ницю між передбаченнями моделі та реальними результатами (мітками). Вони є ос-

новним інструментом для оптимізації нейронних мереж, оскільки під час навчання 

модель намагається мінімізувати функцію втрат, щоб покращити свої передбачення. 

Вибір функції втрат залежить від типу задачі (класифікація, регресія тощо). 
 

1. Функції втрат для задач класифікації 
 

a) Крос-ентропія (Cross-Entropy Loss) 
Крос-ентропія є однією з найпоширеніших функцій втрат для задач класифі-

кації, особливо для бінарної та багатокласової класифікації. Вона вимірює відстань 

між двома ймовірнісними розподілами - реальним розподілом міток (справжнім 

класом) і передбаченим розподілом ймовірностей, що генерується моделлю. 

 Бінарна крос-ентропія: Для задачі бінарної класифікації, де є два класи (на-

приклад, 0 та 1), бінарна крос-ентропія (також відома як log loss) має вигляд: 
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де:   iy  - реальна мітка (0 або 1); ip  - ймовірність, передбачена моделлю для класу 1. 

 Багатокласова крос-ентропія: Для задач багатокласової класифікації, де є бі-

льше двох класів, крос-ентропія виглядає так: 
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де:     ,i cy  - індикаторна змінна, що вказує, чи належить приклад i  класу c  (1 - так, 0 

- ні); ,i cp — ймовірність, передбачена моделлю для класу c . 

Переваги: 

 Найпоширеніша функція втрат для задач класифікації. 

 Враховує ймовірнісні оцінки, що дозволяє моделі оцінювати свою впевненість 

у передбаченні. 

Недоліки: 

 Якщо дані сильно незбалансовані, клас з малою кількістю прикладів може до-

мінувати в підсумкових оцінках. 
 

b) Hinge Loss 
Hinge Loss використовується переважно для машин опорних векторів (SVM), 

але її також можна використовувати для класифікаційних нейронних мереж, особ-

ливо для задач бінарної класифікації. 
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Математичне вираження: 
 

1
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де:    iy  - реальна мітка (1 або -1); ( )if x  - передбачене значення (вихід моделі). 

Hinge Loss штрафує моделі за помилки, де передбачене значення має проти-

лежний знак до реальної мітки. 

Переваги: 

 Дуже добре працює для задач з чіткими межами між класами. 

 Використовується для SVM, але може бути адаптована для нейронних мереж. 

Недоліки: 

 Не завжди дає найкращі результати для м'яких задач класифікації, де потрібна 

ймовірнісна інтерпретація. 
 

2. Функції втрат для задач регресії 
 

a) Середня квадратична помилка (MSE, Mean Squared Error) 
MSE є стандартною функцією втрат для задач регресії, де модель передбачає 

безперервні значення (наприклад, ціну будинку або температуру). MSE вимірює се-

редню квадратичну різницю між передбаченими значеннями ŷ  і реальними значен-

нями y . 

Математична формула: 
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де:   iy  - реальне значення; ˆ
iy  - передбачене значення. 

Переваги: 

 Легко інтерпретується. 

 Широко використовується для задач регресії. 

Недоліки: 

 Може бути дуже чутливою до великих помилок (викидів). 
 

b) Середня абсолютна помилка (MAE, Mean Absolute Error) 
MAE є альтернативою MSE і вимірює середню абсолютну різницю між пе-

редбаченими і реальними значеннями. На відміну від MSE, MAE не підвищує вагу 

великих помилок. 

Математична формула: 
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Переваги: 

 Менше чутливий до викидів, ніж MSE. 

 Легко інтерпретується. 
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Недоліки: 

 Не штрафує великі помилки так сильно, як MSE. 

 

c) Huber Loss 
Huber Loss поєднує переваги MSE та MAE. Вона використовує квадратичні 

помилки для малих помилок і абсолютні помилки для великих, що дозволяє знизити 

чутливість до викидів, зберігаючи при цьому більшу стійкість для малих помилок. 

Математична формула: 
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Переваги: 

 Збалансує чутливість до викидів і великої помилки. 

 Часто використовується при наявності викидів у даних. 

Недоліки: 

 Потрібно налаштовувати гіперпараметр  . 

 

Існують інші функції втрат. Правильний вибір функції втрат залежить від спе-

цифіки задачі та типу даних, з якими працює модель. 

 

1.7.5 Критерії якості навчання 
 

Критерії якості використовуються для оцінки того, наскільки добре модель 

виконує свою задачу. Вибір правильного критерію якості залежить від типу задачі 

(класифікація, регресія, кластеризація тощо) та специфіки проблеми, яку модель на-

магається вирішити. Ось деякі з найбільш поширених критеріїв якості для різних 

типів задач: 
 

1. Критерії якості для задач класифікації 
 

a) Точність (Accuracy) 
Точність визначає частку правильних передбачень серед усіх передбачених 

значень. 

Переваги: 

 Легко розуміти і використовувати. 

 Підходить для збалансованих класів. 

Недоліки: 

 Може бути неефективною, якщо класи сильно незбалансовані (наприклад, при 

великій кількості негативних прикладів і кількох позитивних). 

 

b) Точність, Повнота та F1-міра 
 Точність (Precision) - це частка правильно класифікованих позитивних елеме-

нтів серед всіх елементів, які були класифіковані як позитивні: 
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 Повнота (Recall) - це частка правильно класифікованих позитивних елементів 

серед всіх справжніх позитивних елементів: 

 F1-міра - це середнє гармонійне між точністю і повнотою: 

F1-міра є корисною, коли потрібно збалансувати точність і повноту. 

Переваги: 

 Чудово підходить для незбалансованих класів, де одна категорія значно біль-

ше представлена. 

 F1-міра допомагає знайти баланс між точністю та повнотою. 

Недоліки: 

 Може не відображати загальну ефективність моделі, якщо класи дуже незба-

лансовані. 

 

c) Матриця плутанини (Confusion Matrix) 
Матриця плутанини дає детальну інформацію про те, як добре модель класи-

фікує дані, зокрема кількість істинно позитивних (TP), хибно позитивних (FP), хиб-

но негативних (FN) і істинно негативних (TN) передбачень. 

Матриця плутанини є корисною для розуміння сильних і слабких сторін кла-

сифікації. 

 

d) ROC і AUC (Receiver Operating Characteristic і Area Under Curve) 
 ROC (Receiver Operating Characteristic) Curve - це графік, що показує взаємоз-

в'язок між чутливістю (повнотою) та специфічністю (1 - частка хибно позити-

вних). 

 AUC (Area Under Curve) - це площа під ROC-кривою. AUC дає змогу оцінити 

загальну здатність моделі відрізняти позитивні класи від негативних (чим ви-

ще AUC, тим краща модель). 

 

2. Критерії якості для задач регресії 
a) Середня квадратична помилка (MSE, Mean Squared Error) 

MSE вимірює середню квадратичну помилку між передбаченими значеннями 

ŷ  та реальними значеннями y . Обчислюється по формулі (1.1). 

Переваги: 

 Широко використовується і легко інтерпретується. 

 Знижує вплив великих помилок завдяки квадратичному компоненту. 

Недоліки: 

 Чутлива до великих відхилень або викидів. 
 

b) Корінь середньої квадратичної помилки (RMSE, Root Mean Squared 

Error) 
RMSE - це корінь із середньої квадратичної помилки, який дає в результаті 

значення в одиницях вимірювання, схожих на одиниці вхідних даних: 

RMSE MSE .  
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RMSE є зручним для інтерпретації у реальних одиницях. 
 

c) Середня абсолютна помилка (MAE, Mean Absolute Error) 
MAE вимірює середню абсолютну різницю між передбаченими та реальними 

значеннями. Визначається по формулі (1.2) 

Переваги: 

 Більш стійка до викидів порівняно з MSE. 

 Легко інтерпретується, оскільки дає середню абсолютну різницю. 

Недоліки: 

 Не штрафує великі помилки так сильно, як MSE. 

 

d) R² (Коефіцієнт детермінації) 
R² показує, яку частину варіації в даних модель може пояснити. Він варіюєть-

ся від 0 до 1, де 1 означає ідеальне пояснення: 
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де y - середнє значення реальних даних. 

Переваги: 

 Чудово підходить для задач регресії. 

 Легко інтерпретується: чим вище R², тим краще модель підходить для даних. 

Недоліки: 

 Не завжди коректно оцінює модель, якщо в даних є багато викидів. 

 

3. Критерії якості для кластеризації 
 

a) Індекс Сілуета (Silhouette Score) 
Індекс Сілуета вимірює, наскільки добре кожен об'єкт кластеризується. Від-

ношення між відстанню до найближчого сусіднього кластера і середньою відстанню 

до об'єктів у своєму кластері. Індекс варіюється від -1 (погана кластеризація) до 1 

(добра кластеризація). 
 

b) Коефіцієнт Джардіна (Jaccard Index) 
Використовується для оцінки подібності між двома наборами, зокрема при 

кластеризації. 

 
Таким чином, критерії якості для машинного навчання варіюються в залежно-

сті від типу задачі. Вибір відповідного критерію якості залежить від мети, яку необ-

хідно досягти, і особливостей ваших даних. 
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1.8 Архітектура і властивості нейронних мереж 

прямого розповсюдження 

 
В нейрорегуляторах, які реалізовані у ППП Deep Learning Toolbox  викаорис-

товуються багатошарові нейронні мережі прямого розповсюдження, тому доцільно 

розглянути їх більш детально. 
 

1.8.1. Одношарові мережі 
 

Реальна нейронна мережа може містити один або більшу кількість шарів і від-

повідно характеризуватися як одношарова або як багатошарова.  

Розгорнена схема мережі з одного шару з R  вхідними елементами і S  нейро-

нами показана на рис.1.12. 

У цій мережі кожен елемент вектора входу сполучений зі всіма входами ней-

рона і це з'єднання задається матрицею вагів W ; при цьому кожен i -й нейрон 

включає підсумовуючий елемент, який формує скалярний вихід ( )n i . Сукупність 

скалярних функцій ( )n i  об'єднується в S -елементний вектор входу n  функції акти-

вації шару. Виходи шару нейронів формують вектор-стовпець a , і, таким чином, 

опис шару нейронів має вигляд: 

 

( )f  a W p b . 

Рис.1.12. Схема одношарової мережі 
 

Кількість входів R  в шарі може не співпадати з кількістю нейронів S . У кож-

ному шарі, як правило, використовується одна і та ж функція активації. Проте мож-
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на створювати складені шари нейронів з використанням різних функцій активації, 

сполучаючи мережі, подібні зображеній на рис.1.12, паралельно. Обидві мережі ма-

тимуть ті ж самі входи, і кожна мережа генеруватиме певну частину виходів.  

Елементи вектора входу передаються в мережу через матрицю вагів W , що 

має вигляд: 

11 12 1

21 22 2

1 2

      ...   

      ...   

...      ...     ...   ...

      ...   

R

R

S S SR

w w w

w w w

w w w

W . 

 

Відмітимо, що індекси рядків матриці W  указують адресатів (пункти призна-

чення) вагів нейронів, а індекси стовпців – яке джерело є входом для цієї ваги. Та-

ким чином, елемент матриці вагів 12 (1,2)w  W  визначає коефіцієнт, на який умно-

жається другий елемент входу при передачі його на перший нейрон. 

Для одношарової мережі з S  нейронами укрупнена структурна схема показана 

рис.1.13. 

 

Рис.1.13. Укрупнена структурна схема одношарової мережі 

 

На рисунку позначено: p  – вектор входу розміру 1R ; W  – вагова матриця 

розміру S R ;  ,  ,  a b n  – вектори розміру 1S  . 

 

1.8.2. Багатошарові мережі 
 

Розглянемо мережі, що мають декілька шарів. Вагові матриці, сполучені з 

входами, називаються вагами вхідного шару, а вагові матриці для сигналів, витікаю-

чих з шару, називаються вагами вихідного шару. Далі,будемо використовувати вер-

хні індекси, щоб вказати джерело і адресат для різних вагів і інших елементів ней-

ронної мережі. Щоб пояснити це, розглянемо спочатку тільки один, перший шар ба-

гатошарової мережі (рис.1.14). 
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Позначимо вагову матрицю, пов'язану з входами, через 11IW , верхні індекси 

якої указують, що джерелом входів є перший шар (другий індекс) і адресатом є та-

кож перший шар (перший індекс). Елементи цього шару, такі, як зсув 1b , вхід функ-

ції активації 1n  і вихід шару 1a мають верхній індекс 1, щоб позначити, що вони по-

в'язані з першим шаром. Надалі для матриць вагів входу і виходу шару будуть вико-

ристані позначення IW  (Input Weight) і LW  (Layer Weight) відповідно. 

 

 

Рис.1.14. Структурна схема першого шару багатошарової мережі 

 

Коли мережа має декілька шарів, то кожен шар має свою матрицю вагів W , 

вектор зсуву b  і вектор виходу a . Щоб розрізняти вагові матриці, вектори виходу і 

т.д. для кожного з цих шарів, введемо номер шару як верхній індекс для представ-

ляючої інтерес змінної. Використання цієї системи позначень для мережі з трьох 

шарів можна бачити на показаній нижче структурній схемі і з рівнянь, приведених в 

нижній частині рис.1.15. 
 

Рис.1.15. Структурна схема багатошарової мережі 
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Мережа, показана на рис.115, має R  входів, 1S  нейронів в першому шарі, 2S  

нейронів в другому шарі і т.д. Для спільності вважатимемо, що різні шари мають рі-

зне число нейронів. На зсуви для кожного нейрона поданий постійний вхідний сиг-

нал 1. Відмітимо, що виходи кожного проміжного шару служать входами для насту-

пного шару. Таким чином, шар 2 може бути розглянутий як один шар мережі з 1S  

входами 2S  нейронами і 1 2S S  матрицею вагів 2W . Вхід до шару 2 є 1, а вихід – 2. 

Тепер, коли позначені всі вектори і матриці шару 2, можна трактувати його як само-

стійну одношарову мережу. Такий підхід може бути використаний до будь-якого 

шару мережі. 

Шари багатошарової мережі мають різні призначення. Шар, який утворює ви-

хід мережі, називається шаром виходу. Всі інші шари називаються прихованими ша-

рами. Тришарова мережа, показана вище, має вихідний шар (шар 3) і 2 прихованих 

шари (шар 1 і шар 2). Ця ж тришарова мережа може бути представлена у вигляді 

укрупненої структурної схеми (рис.1.16). 
 

 

Рис.1.16. Укрупнена структурна схема багатошарової мережі 

 

Відмітимо, що вихід третього шару 3a  позначений через у. Ця зроблено для 

того, щоб підкреслити, що вихід останнього шару є виходом мережі. 

Багатошарові мережі володіють вельми потужними можливостями.  

 

1.8.3 Мережі прямого розповсюдження з сигмоїдальними  

функціями активації 
 

Як зазначалося, широке застосування отримали сигмоїдальні функції актива-

ції. Одношарова мережа з S  нейронами з функціями активації logsig, що має R  вхо-

дів, показана на рис.1.17. 

Ця мережа, що не має зворотних зв'язків, називається мережею з прямою пе-

редачею сигналу. Такі мережі часто мають один або більше прихованих шарів ней-

ронів з сигмоїдальними функціями активації, тоді як вихідний шар містить нейрони 

з лінійними функціями активації. Мережі з такою архітектурою можуть відтворюва-

ти вельми складні нелінійні залежності між входом і виходом мережі. 
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Рис.1.17. Структурна схема одношарової мережі з R  входами 

 

Двошарова мережа показана на рис.1.18. Двошарова мережа, в якій перший 

шар містить сигмоїдальну, а другий шар – лінійну функцію активації, може бути на-

вчена апроксимувати з довільною точністю будь-яку функцію з кінцевим числом 

точок розриву, якщо задати достатнє число нейронів прихованого шару. 

 
 

 
Рис.1.18. Структурна схема двошарової мережі з R  входам 
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На закінчення можна сформулювати наступні висновки.  
 

Вхід функції активації нейрона визначається зсувом і сумою зважених входів. 

Вихід нейрона залежить як від входів нейрона, так і від виду функції активації. 

Один нейрон не може вирішувати складні завдання, проте декілька нейронів, об'єд-

наних в один або декілька шарів, володіють великими можливостями. 

Архітектура мережі складається з опису того, скільки шарів має мережа, кіль-

кості нейронів в кожному шарі, виду функції активації кожного шару і інформації 

про з'єднання шарів. Архітектура мережі залежить від того конкретного завдання, 

яке повинна вирішувати мережа. 

Робота мережі полягає в обчисленні виходів мережі на основі відомих входів з 

метою формування бажаного відображення вхід/вихід. Конкретне завдання визначає 

число входів і число виходів мережі. Окрім числа нейронів у вихідному шарі мере-

жі, для проектувальника важливе число нейронів в кожному шарі. Більша кількість 

нейронів в прихованих шарах забезпечує потужнішу мережу. Якщо повинно бути 

реалізоване лінійне відображення, то слід використовувати нейрони з лінійними фу-

нкціями активації. При цьому треба пам'ятати, що лінійні нейронні мережі не мо-

жуть формувати нелінійні відображення. Використання нелінійних функцій актива-

ції дозволяє налаштувати нейронну мережу на реалізацію нелінійних зв'язків між 

входом і виходом. 

Мережі із зсувом дозволяють формувати складніші зв'язки між входами і ви-

ходами, ніж мережі без зсуву. Наприклад, нейрон без зсуву, коли всі входи нульові, 

завжди задаватиме вхід функції активації рівним нулю, проте нейрон із зсувом може 

бути навчений так, щоб за тих же умов задати вхід функції активації довільної фор-

ми. 

У багатошарових мережах часто застосовуються нелінійні сигмоїдальні функ-

ції активації типа логістичної або гіперболічного тангенса. Якщо останній шар бага-

тошарової мережі використовує такі функції активації, то виходи мережі будуть об-

межені. Коли у вихідному шарі використовуються лінійні нейрони, то виходи мере-

жі можуть приймати довільні значення.  
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Питання для самоконтролю. 
 

1. Що називається нейронною мережею?   

2. Які найважливіші особливість та властивості нейронних мереж? 

3. Дайте визначення нейромережевої системи управління. 

4. Які функції виконує нейронна мережа у складі автоматизованих систем управ-

ління? 

5. Перерахуйте області застосування штучних нейронних мереж.  

6. Які задачі вирішуються за допомогою штучних нейронних мереж? 

7. Дайте характеристику основним етапам розвитку нейронних мереж. 

8. Які фактори обумовлюють застосування нейромережевих технологій в систе-

мах управління? 

9. Наведіть структурну схема і запишіть основні рівняння штучного нейрона з 

скалярним входом (без зсуву і зі зсувом).  

10. Які ви знаєте види функцій активації нейронів? Запишіть їх формули та нама-

люйте графіки.  

11. Наведіть структурну схему і запишіть основні рівняння штучного нейрона з 

векторним входом.  

12. Наведіть укрупнену схема нейрона з векторним входом. Дайте пояснення ос-

новних елементів схеми. 

13. У чому полягає алгоритм функціонування мережі. 

14. Назвіть етапи формування нейронної мережі. 

15. Які дії слід виконаним на кожному етапі формування нейронної мережі.  

16. Назвіть типи нейронів в мережі в залежності від функцій, що вони виконують. 

17. Перечисліть і дайте характеристику класичним нейронним мережам.  

18. Дайте визначення глибоких нейронних мереж і глибокого навчання.  

19. Перечисліть і дайте характеристику глибоких нейронних мереж 

20. Охарактеризуйти методи навчання глибинних нейронних мереж 

21. Що таке функції втрат і критерії якості навчання? Яка між ними різниця? 

22. Зобразіть схему і запишіть рівняння одношарової нейронної мережі. 

23. Який вигляд має матриця вагів? 

24. Зобразіть укрупнену структурну схему одношарової нейронної мережі. 

25. Зобразіть розгорнуту і укрупнену схему багатошарової нейронної мережі.  

26. Зобразіть розгорнуту і укрупнену схему багатошарової нейронної мережі з си-

гмоїдальними функціями активації. 
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ГЛАВА 2 

 

НАВЧАННЯ НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ 
 

 

2.1 Сутність процесу навчання 
 
При рішенні за допомогою нейронних мереж прикладних завдань необхідно 

зібрати точний і представницький об'єм даних для того, щоб навчити нейронну ме-

режу рішенню таких задач. Навчальний набір даних – це набір спостережень, що мі-

стять ознаки об'єкту, який вивчається. Перше питання: які ознаки використовувати і 

скільки і які спостереження треба провести? 

Вибір ознак, принаймні первинний, здійснюється евристично на основі наяв-

ного досвіду, який може підказати, які ознаки є найбільш важливими. Спочатку слід 

включити всі ознаки, які, на думку аналітиків або експертів, є істотними, на пода-

льших етапах ця множина буде скорочена. 

Нейронні мережі працюють з числовими даними, узятими, як правило, з де-

якого обмеженого діапазону. Це може створити проблеми, якщо значення спостере-

жень виходять за межі цього діапазону або пропущені. 

Питання про те, скільки потрібно мати спостережень для навчання мережі, ча-

сто виявляється непростим. Відомий ряд евристичних правил, які встановлюють 

зв'язок між кількістю необхідних спостережень і розмірами мережі. Просте з них 

свідчить, що кількість спостережень повинна бути в 10 разів більше числа зв'язків в 

мережі. Насправді це число залежить від складності того відображення, яке повинна 

відтворювати нейронна мережа. Із зростанням числа використовуваних ознак кіль-

кість спостережень зростає по нелінійному закону, так що вже при досить невели-

кому числі ознак, скажемо 50, може бути потрібно величезне число спостережень. 

Ця проблема носить назву "Прокляття розмірності". 

Для більшості реальних завдань буває достатнім декількох сотень або тисяч 

спостережень. Для складних завдань може бути потрібно більша кількість, проте 

дуже рідко зустрічаються завдання, де потрібно менше 100 спостережень. Якщо да-

них мало, то мережа не має достатньої інформації для навчання, і краще, що можна 

в цьому випадку зробити, – це спробувати підігнати до даних деяку лінійну модель. 

Після того, як визначена кількість шарів мережі і число нейронів в кожному з 

них, потрібно призначити значення вагів і зсувів, які мінімізують помилку рішення. 

Це досягається за допомогою процедур навчання. Навчання мережі відбувається 

відповідно до схеми, показаної на рис.2.1. 

Шляхом аналізу тих вхідних і вихідних даних, що є у розпорядженні аналіти-

ка, ваги і зсуви мережі автоматично настроюються так, щоб мінімізувати різницю 

між бажаним сигналом і отриманим на виході мережі в результаті моделювання. Ця 

різниця носить назву помилки навчання. Таким чином, процес навчання – це про-
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цес підгонки параметрів тієї моделі процесу або явища, яка реалізується нейронною 

мережею. Помилка навчання для конкретної конфігурації нейронної мережі визна-

чається шляхом прогону через мережу всіх наявних спостережень і порівняння ви-

хідних значень з бажаними, цільовими значеннями. Ці різниці дозволяють сформу-

вати так звану функцію помилок (критерій якості навчання). Як така функція найча-

стіше береться сума квадратів помилок. При моделюванні нейронних мереж з ліній-

ними функціями активації нейронів можна побудувати алгоритм, що гарантує дося-

гнення абсолютного мінімум помилки навчання. Для нейронних мереж з нелінійни-

ми функціями активації в загальному випадку не можна гарантувати досягнення 

глобального мінімуму функції помилки. 

 
Рис.2.1 Ілюстрація процесу навчання ШНМ 

 
При такому підході до процедури навчання може виявитися корисним геомет-

ричний аналіз поверхні функції помилок. Визначимо ваги і зсуви як вільні парамет-

ри моделі і їх загальне число позначимо через N ; кожному набору таких параметрів 

поставимо у відповідність одне вимірювання у вигляді помилки мережі. Тоді для 

всіляких поєднань вагів і зсувів відповідну помилку мережі можна зобразити точ-

кою в 1N  -вимірному просторі, а всі такі точки утворюють деяку поверхню, звану 

поверхнею функції помилок. При такому підході мета навчання нейронної мережі 

полягає в тому, щоб знайти на цій багатовимірній поверхні глобальний мінімум. 

У разі лінійної моделі мережі і функції помилок у вигляді суми квадратів така 

поверхня буде параболоїдом, який має єдиний мінімум і це дозволяє відшукати та-

кий мінімум досить просто. 
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У разі нелінійної моделі поверхня помилок має набагато складнішу будову і 

має ряд несприятливих властивостей, зокрема може мати локальні мінімуми, плоскі 

ділянки, сідлові точки і довгі вузькі яри. 

Визначити глобальний мінімум багатовимірної функції аналітично неможливо 

і тому навчання нейронної мережі, по суті справи, є процедурою вивчення поверхні 

функції помилок. Відштовхуючись від випадково вибраної точки на поверхні функ-

ції помилок, алгоритм навчання поступово відшукує глобальний мінімум. Як прави-

ло, для цього обчислюється градієнт (нахил) функції помилок в даній точці, а потім 

ця інформація використовується для просування вниз по схилу. Врешті-решт алго-

ритм зупиняється в деякому мінімумі, який може виявитись лише локальним міні-

мумом, а якщо повезе, то і глобальним. 

Таким чином, по суті алгоритми навчання нейронних мереж аналогічні алго-

ритмам пошуку глобального екстремуму функції багатьох змінних. Серед останніх 

слід виділити алгоритми зв'язаних градієнтів і Левенберга-Марквардта (Levenberg-

Marquardt). 

З урахуванням специфіки нейронних мереж для них розроблені спеціальні ал-

горитми навчання, серед яких слід виділити алгоритм зворотного розповсюдження 

помилки. При використанні алгоритму зворотного розповсюдження помилки мере-

жа розраховує помилку, що виникає у вихідному шарі, і обчислює вектор градієнта 

як функцію вагів і зсувів. Цей вектор указує напрям найкоротшого спуску по повер-

хні для даної точки, тому якщо просунутися в цьому напрямі, то помилка зменшить-

ся. Послідовність таких кроків врешті-решт приведе до мінімуму того або іншого 

типу. Певну трудність тут викликає вибір величини кроку. 

При великій довжині кроку збіжність буде швидшою, але є небезпека пере-

стрибнути через рішення або піти в неправильному напрямі. Класичним прикладом 

такого явища при навчанні нейронної мережі є ситуація, коли алгоритм дуже поволі 

просувається по вузькому яру з крутими схилами, перестрибуючи з одного схилу на 

іншій. Навпаки, при малому кроці, ймовірно, буде вибрано вірний напрям, проте 

при цьому буде потрібно дуже багато ітерацій. На практиці величина кроку вибира-

ється пропорційно крутизні схилу (градієнту функції помилок); такий коефіцієнт 

пропорційності називається параметром швидкості настройки. Правильний вибір 

параметра швидкості настройки залежить від конкретного завдання і зазвичай здій-

снюється дослідним шляхом; цей параметр може також залежати від часу, зменшу-

ючись у міру виконання алгоритму. 

Алгоритм діє ітеративно, і його кроки прийнято називати епохами або цик-

лами. На кожному циклі на вхід мережі послідовно подаються всі навчальні спосте-

реження, вихідні значення порівнюються з цільовими значеннями і обчислюється 

функція помилки. Значення функції помилки, а також її градієнта використовуються 

для коректування вагів і зсувів, після чого всі дії повторюються. Початкові значення 

вагів і зсувів мережі вибираються випадковим чином і процес навчання припиняєть-

ся або коли реалізована певна кількість циклів, або коли помилка досягне деякого 

малого значення або перестане зменшуватися. 
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2.2 Явище перенавчання 
 
Одна з найбільш серйозних труднощів при навчанні мережі полягає в тому, 

що у ряді випадків ми мінімізуємо не ту помилку, яку насправді потрібно мінімізу-
вати. Потрібно мінімізувати помилку, яка з'являється в мережі, коли на неї подають-
ся абсолютно нові спостереження. Вельми важливо, щоб нейронна мережа володіла 
здатністю пристосовуватися до цих нових спостережень. Що ж відбувається наспра-
вді? Мережа навчається мінімізувати помилку на деякій обмеженій навчальній мно-
жині. Це не відповідає вимогам теорії про наявність ідеальної і нескінченно великої 
навчальної множини. І це не відповідає тій реальній ситуації, коли треба мінімізува-
ти конкретну функцію помилок для наперед невідомої моделі. 

Це породжує проблему, яка відома як явище перенавчання. Звернемося до 
завдання апроксимації деякої функції многочленом. Графіки многочленів часто ма-
ють вельми хитромудрі форми, і чим вище ступінь многочлена, тим складніше їх 
форма. Якщо є деякий набір даних, то можна поставити мету підібрати для нього 
апроксимуючий многочлен і таким чином отримати відповідну математичну модель 
для цього набору даних. Оскільки початкові дані, як правило, задані з погрішностя-
ми, то не можна вважати, що краща модель задається кривою, яка проходить точно 
через задані точки. Многочлен низького порядку може виявитися достатньо грубим 
для апроксимації даних, тоді як многочлен високого порядку може точно слідувати 
даним, приймаючи при цьому вельми хитромудру форму, що не має ніякого відно-
шення до форми дійсної залежності. Остання ситуація і демонструє те, що назива-
ється явищем перенавчання. 

При роботі з нейронними мережами користувач стикається з тією ж пробле-
мою. Мережі з великою кількістю вагів дозволяють відтворювати дуже складні фун-
кції, і в цьому сенсі вони схильні до перенавчання. Мережа ж з невеликою кількістю 
вагів може опинитися недостатньо гнучкою, щоб змоделювати наявну залежність. 
Наприклад, одношарова лінійна мережа здатна відтворювати тільки лінійні функції. 
Якщо використовувати багатошарові лінійні мережі, то помилка завжди буде мен-
ша, але може свідчити не про хорошу якість моделі, а про те, що виявляється явище 
перенавчання. 

Для того, щоб виявити ефект перенавчання, використовується механізм конт-
рольної перевірки. Частина навчальних спостережень резервується як контрольні 
спостереження і не використовується при навчанні мережі. Натомість у міру роботи 
алгоритму ці спостереження застосовуються для незалежного контролю результату. 
Спочатку помилка мережі на навчальній і контрольній множинах буде однаковою; 
якщо вони істотно відрізняються, то, мабуть, це означає, що розбиття спостережень 
на 2 множини не забезпечило їх однорідність. У міру навчання мережі помилка убу-
ває, і, поки навчання зменшує функцію помилок, помилка на контрольній множині 
також убуватиме. Якщо ж контрольна помилка перестала убувати або стала зроста-
ти, це указує на те, що мережа почала дуже близько слідувати початковим даним і 
навчання слід зупинити. В цьому випадку слід зменшити кількість нейронів або ша-
рів, бо мережа є дуже потужною для вирішення даного завдання Якщо ж, навпаки, 
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мережа має недостатню потужність, щоб відтворити наявну залежність, то явище 
перенавчання швидше за все спостерігатися не буде і обидві помилки – навчання і 
перевірки – не досягнуть достатньо малого рівня. 

Проблеми відшукання глобального мінімуму або вибору розміру мережі, що 
виникають при роботі з нейронними мережами, призводять до того, що при практи-
чній роботі доводиться експериментувати з великим числом мереж різних конфігу-
рацій, інколи навчаючи кожну з них кілька разів і порівнюючи отримані результати. 
Головним критерієм вибору в цих випадках є контрольна погрішність. При цьому 
застосовується правило, згідно якого з двох нейронних мереж з приблизно рівними 
контрольними погрішностями слід вибирати ту, яка простіша. 

Необхідність багатократних експериментів веде до того, що контрольна мно-
жина починає грати ключову роль у виборі моделі нейронної мережі, тобто стає час-
тиною процесу навчання. Тим самим її роль як незалежного критерію якості моделі 
ослабляється, оскільки при великому числі експериментів виникає ризик перена-
вчання нейронної мережі на контрольній множині. Для того, щоб гарантувати на-
дійність вибираної моделі мережі, резервують ще одну – тестову множину спосте-
режень. Підсумкова модель тестується на даних з цієї множини, щоб переконатися, 
що результати, досягнуті на навчальній і контрольній множинах реальні. Зрозуміло, 
для того, щоб добре грати свою роль, тестова множина повинна бути використана 
тільки 1 раз: якщо її використовувати повторно для коректування процесу навчання, 
то вона фактично перетвориться на контрольну множину. 

 

2.3 Здібність узагальнення 
 

При описі процедури навчання нейронних мереж неявно використовувалося 

припущення, що навчальна, контрольна і тестова множини є представницькими для 

вирішуваної задачі. Зазвичай як навчальні беруться дані, випробувані на ряді прик-

ладів. Якщо обставини змінилися, то закономірності, що мали місце у минулому, 

можуть більше не діяти. 

Крім того, нейронна мережа може навчатися тільки на тих даних, які вона має 

в своєму розпорядженні. Припустимо, що відома навчальна множина для системи 

стабілізації літака при польоті в спокійній атмосфері, а потрібно спроектувати сис-

тему стабілізації на основі нейронної мережі для умов польоту при сильних збурен-

нях. Тоді навряд чи можна чекати від мережі правильного рішення в абсолютно но-

вій для неї ситуації. 

Класичним прикладом непредставницької моделі нейронної мережі є наступна 

ситуація. При проектуванні системи машинного зору, призначеної для автоматично-

го розпізнавання цілей, мережа навчалася на 100 картинках, що містять зображення 

танків, і на 100 інших картинках, де танків не було. Після навчання мережі був дося-

гнутий стовідсотково "правильний" результат. Але коли на вхід мережі були подані 

нові дані, вона безнадійно провалилася. У чому ж була причина? З'ясувалося, що 

фотографії з танками були зроблені в похмурий, дощовий день, а фотографії без та-



 61

нків – в сонячний день. Мережа навчилася уловлювати різницю в загальній освітле-

ності. Щоб мережа могла результативно працювати, її слід було навчати на даних, 

де б були присутні всі погодні умови і типи освітлення, при яких мережу передбача-

ється використовувати, і це не кажучи ще про рельєф місцевості, кут і дистанцію 

зйомки і т.д. 

Якщо мережа мінімізує загальну погрішність, великого значення набувають 

пропорції, в яких представлені дані різних типів. Мережа, навчена на 900 "хороших" 

і 100 "поганих" спостереженнях, спотворюватиме результат на користь хороших 

спостережень, оскільки це дозволить алгоритму зменшити загальну погрішність. 

Якщо в реальній ситуації "хороші" і "погані" об'єкти представлені в іншій пропорції, 

то результати, що видаються мережею, можуть виявитися невірними. Прикладом 

цього може бути завдання виявлення захворювань. Хай, наприклад, при звичайних 

обстеженнях в середньому 90% людей виявляються здоровими і мережа, таким чи-

ном, навчається на даних, в яких пропорція здорові/хворі рівна 90/10. Потім ця ж 

мережа застосовується для діагностики пацієнтів з певними скаргами, серед яких 

співвідношення здорові/хворі вже 50/50. В цьому випадку мережа ставитиме діагноз 

занадто обережно і не розпізнаватиме захворювання у деяких хворих. Якщо ж, на-

впаки, мережу навчити на даних "з скаргами", а потім протестувати на "звичайних" 

даних, то вона видаватиме підвищене число неправильних діагнозів про наявність 

захворювання. У таких ситуаціях навчальні дані потрібно скоректувати так, щоб бу-

ли враховані відмінності в розподілі даних (наприклад, можна повторити рідкісні 

спостереження або видалити ті, що часто зустрічаються). Як правило, краще всього 

постаратися зробити так, щоб спостереження різних типів були представлені рівно-

мірно, і відповідно цьому інтерпретувати результати, які видає мережа.  

Здатність мережі, навченої на деякій множині даних, видавати правильні ре-

зультати для достатньо широкого класу нових даних, у тому числі і не представле-

них при навчанні, називається властивістю узагальнення нейронної мережі.  

Інший підхід до процедури навчання мережі можна сформулювати, якщо роз-

глядати її як процедуру, зворотну моделюванню. В цьому випадку потрібно підібра-

ти такі значення вагів і зсувів, які забезпечували б потрібну відповідність між вхо-

дами і бажаними значеннями на виході. Така процедура навчання носить назву ада-

птації і достатньо широко застосовується для настройки параметрів нейронних ме-

реж. 
 

2.4 Критерій якості навчання 
 

Фаза навчання є найбільш проблематичною при використанні нейронних ме-

реж. Для багатошарових мереж процес навчання є багатозмінним нелінійним опти-

мізаційним завданням. Його аналітичне рішення неможливе, що вимагає викорис-

тання ітераційних методів оптимізації. 

У загальному випадку початковими даними є: структура мережі, тренувальні 

дані і критерій оцінки якості тренування. Мета оптимізації – визначити параметри 
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мережі, що забезпечують виконання критерію якості. Таким критерієм якості найча-

стіше виступає мінімум квадратичного функціонала: 
 

2

1 1

1
( )

2

LQ S
q qL
i i

q i

J t a
 

  , 

 

де  J  – функціонал;   

Q  – об'єм вибірки;   

L  – число шарів мережі;  

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

[ ]q qL
iaa  – вектор сигналу на виході мережі;  

[ ]q q
itt  – вектор бажаних (цільових) значень сигналу на виході мережі для 

вибірки з номером q . 

Потім за допомогою того або іншого методу навчання визначаються значення 

параметрів (вагів і зсувів), що настроюються, мережі, які забезпечують мінімальне 

значення функціонала помилки. 

Методика тренування нейронних мереж була в основному запозичена з відо-

мих методів теорії оптимізації. Зважаючи на величезне число створених алгоритмів 

тут можна дати лише їх короткий огляд. Вживані методи навчання грубо можна ро-

зділити на наступні основні групи: методи глобальної оптимізації; градієнтні методи 

першого і другого порядку. 

Істотною проблемою, що виникає при використанні градієнтних методів на-

стройки параметрів ШНМ, як зазначалося, є їх локальність. В той же час цільова 

функція (сумарна помилка на тренувальному наборі шаблонів або кумулятивна 

оцінка ефективності роботи навчаної системи) не унімодальна. Кількість локаль-

них оптимумів для більшості практичних завдань навчання обчислюється мільйо-

нами при розмірності пошукового простору порядку 2 310 10 . Внаслідок цього ре-

зультат навчання залежить від правильності вибору стартової точки, і виникає не-

обхідність багатократного повторення процедури настройки параметрів ШНМ. 

Перераховані проблеми можуть бути вирішені при використанні методів глоба-

льної оптимізації. Найбільш ефективним з них є генетичний алгоритм (ГА) [51-54]. 

Розглядаючи ШНМ як єдиний набір параметрів, ГА здатний здійснювати її опти-

мальну настройку при розмірності пошукового простору достатньою для вирішен-

ня більшості практичних завдань. Розроблено багато способів навчання ШНМ за 

допомогою ГА. Отримані результати доводять великі можливості такого симбіозу. 

Сумісне використання ШНМ і ГА має і ідеологічну перевагу тому, що вони відно-

сяться до методів еволюційного моделювання і розвиваються в рамках одного під-

ходу, запозичених технікою природних методів і механізмів як найбільш оптима-

льних. 
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Слід зазначити, що завдання глобальної оптимізації вирішуються шляхом сис-

тематичного перебору всіх значень всіх аргументів, тому із-за експоненціального 

зростання складності завдання із зростанням її розмірності практичне застосування 

цих методів для великих мереж дуже утруднено. 

У сучасних завданнях використовуються в основному градієнтні методи на-

вчання. Вони відносно швидко знаходять оптимум. Проте при цьому відсутній доказ 

того, що знайдений абсолютний екстремум. Численний досвід тренування мереж 

свідчить, що застосування методів локальної оптимізації сумісно з «виштовхуван-

ням» мережі з локального мінімуму і послідовним збільшенням числа нейронів та-

кож приводить до успішного навчання мережі.  

 

2.5 Навчання одношарової мережі 
 
Найпростіше градієнт функціонала обчислюється для одношарових нейронних 

мереж. В цьому випадку 1L   і вираз для функціонала приймає вигляд: 

 
1 1

____
2 2

1 1 1 1

1 1
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2 2
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J t a t f n i S
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де  ( )q
if n  – функція активації;  

0

R
q q
i ij j

j

n w p


  – сигнал на вході функції активації для i -го нейрона;  

[ ]q q
ipp  – вектор вхідного сигналу;  

R  – число елементів вектора входу;  

S  – число нейронів в шарі;  

ijw  – вагові коефіцієнти мережі. 

Включимо вектор зсуву до складу матриці вагів [ ]ijwW , 
____

1,i S , 
____

1,j R , а 

вектор входу доповнимо елементом, рівним 1. 

Застосовуючи правило диференціювання складної функції, обчислимо граді-

єнт функціонала помилки, припускаючи при цьому, що функція активації диферен-

цируєма 

1 1
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( ( )) ( ( )) ( )

qQ Q
q q q q q qi
i i i i i j

q qij ij

J f n
t f n t f n f n p

w w 

 
     
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Введемо позначення       
____

( ( )) ( ) ( ) ( ) ,   1,q q q q q q q q q
i i i i j i i i jt f n f n p t a f n p i S       , 

 

і перетворимо вираз (2.2) таким чином: 
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____

1

( ) ,   1,
Q

q q q
i i j

qij

J
f n p i S

w 


   


 . 

 

Отримані вирази спрощуються, якщо мережа лінійна. Оскільки для такої ме-

режі виконується співвідношення q q
i ia n , то справедливою є умова ( ) 1q

if n  . В 

цьому випадку вираз (2.2) приймає вигляд: 
 

____ ____

( ) ,   1, ,  0,q q q
i i j

ij

J
t a p i S j R

w


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
.                               (2.3) 

 

Вираз (2.3) покладений в основу алгоритму, вживаного для навчання лінійних 

нейронних мереж. 

Лінійні мережі можуть бути навчені і без використання ітераційних методів, а 

шляхом рішення наступної системи лінійних рівнянь: 
 

____ ____

0

,   1, ,    1,
R

q q
ij j i

j

w p t i S q Q


   ,                                (2.4) 

 

або у векторній формі запису: 
 

____ ____ ____

,  =[ ],  =[ ],  =[ ],  1, ,    0, ,    1,q q
ij j iw p t i S j R q Q   Wp t W p t . 

 

Якщо число невідомих системи (2.4) дорівнює числу рівнянь, то така система 

може бути вирішена, наприклад, методом виключення Гауса з вибором головного 

елементу. Якщо ж число рівнянь перевищує число невідомих, то рішення шукається 

з використанням методу найменших квадратів. 

 

2.6 Навчання багатошарової мережі 
 
Архітектура багатошарової мережі істотно залежить від вирішуваної задачі. 

Для лінійних нейронних мереж може бути встановлений зв'язок між сумарною кіль-

кістю вагів і зсувів з довжиною навчальної послідовності. Для інших типів мереж 

число шарів і нейронів в шарі часто визначається досвідом, інтуїцією проектуваль-

ника і евристичними правилами. 

Навчання мережі включає декілька кроків: 

 вибір початкової конфігурації мережі з використанням, наприклад, на-

ступного евристичного правила: кількість нейронів проміжного шару 

визначається половиною сумарної кількості входів і виходів; 

 проведення ряду експериментів з різними конфігураціями мережі і вибір 

тієї, яка дає мінімальне значення функціонала помилки; 

 якщо якість навчання недостатня, слід збільшити число нейронів шару 

або кількість шарів; 



 65

 якщо спостерігається явище перенавчання, слід зменшити число нейро-

нів в шарі або видалити один або декілька шарів. 

Нейронні мережі, призначені для вирішення практичних завдань, можуть міс-

тити до декількох тисяч параметрів, що настроюються, тому обчислення градієнта 

може вимагати вельми великих витрат обчислювальних ресурсів. З урахуванням 

специфіки багатошарових нейронних мереж для них розроблені спеціальні методи 

розрахунку градієнта, серед яких слід виділити метод зворотного розповсюдження 

помилки, який був розроблений в 1986г [55]. Потім з'явилися численні роботи по 

прискоренню збіжності алгоритму. Метод зворотного розповсюдження помилки є 

першим теоретично доведеним алгоритмом для настройки вагів при навчанні бага-

тошарового персептрона. В даний час метод зворотного розповсюдження помилки 

може розглядатися як еталонний тест, з яким порівнюються всі інші методи навчан-

ня. 
 

2.7 Метод зворотного розповсюдження помилки 
 
Термін "зворотне розповсюдження" відноситься до процесу, за допомогою 

якого можуть бути обчислені похідні функціонала помилки по параметрах мережі. 

Цей процес може використовуватися у поєднанні з різними стратегіями оптимізації. 

Існує багато варіантів і самого алгоритму зворотного розповсюдження. Звернемося 

до одного з них. 

Розглянемо вираз для градієнта критерію якості по вагових коефіцієнтах для 

вихідного шару L : 

 
_______ _________

2 1

1 1 1 1

1
( ) ( )  ;   1, ;    0, ,

2

L L qLQ QS S
q qL q qL L Lk
k k k kL L L

q k q kij ij ij

J a
t a t a i S j S

w w w


   

   
       

   
     (2.5) 

де  LS  – число нейронів в шарі; 
qL
ka – k -й елемент вектора виходу шару L для елементу вибірки з номером q . 

Правило функціонування шару L  записується так: 
 

1 _______
( 1)

0

,   1,  

LS
qL L q L L
k L ij l

l

a f w a k S







 
  

 
  .                        (2.6) 

З рівняння (2.6) виходить 

( 1)

         0,                

( ) ,    

qL
k
L

qL q Lij
L i j

k i
a

w f n a k i


 

 
   

                              (2.7) 

 

_______ _________
1  1, ;    0,L Li S j S   . 

 

Після підстановки (2.7) в (2.5) маємо: 
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( 1)

1

( ) ( )
Q

q qL qL q L
i i L i jL

qij

J
t a f n a

w





  


 . 

 

Якщо позначити 
 

( ) ( ),    1,...,qL q qL qL L
i i i L it a f n i S    , 

то отримаємо      
 

( 1)

1

Q
qL q L
i jL

qij

dJ
a

dw




   ;   

_______ _________
1  1, ;    0,L Li S j S   . 

 

Перейдемо до виведення співвідношень для настройки вагів 1L
ijw   шару 1L  : 

 

( 1) ( 1)

1 ( 1) ( 1) 1
1 1

( )  

L qL qL q L q LQ S
q qL k k i i
k kL qL q L q L L

q kij k i i ij

J a n a n
t a

w n da n w

 

   
 

    
   

   
  

 

( 1) ( 2)
1

1 1

( ) ( ) ( ) 

LQ S
q qL qM L q L q L
k k L k ki L i j

q k

t a f n w f n a 


 

      

 

( 1) ( 2)

1

Q
q L q L
i j

q

a 



   , 

 

де  ( 1)q L
i

  локальна помилка шару 1L   
 

_________
( 1) ( 1) ( 1) 1

1 1
1 1

( ) ( ) ( ) ( ) ,    1,

L LS S
q L q qL qL L q L q L qL L L
i k k L k ki L i L i k ki

k k

t a f n w f n f n w i S   
 

 

         . 

 

Для шарів 2L  , 3L  ,..., 1 обчислення приватних похідних критерію J  по 

елементах матриць вагових коефіцієнтів виконується аналогічно. У результаті отри-

муємо наступну загальну формулу: 
 

_____ ______________
( 1) 1

1

) ,    1, ,    1, ,    0,
Q

qr q r r r
i jr

qij

J
a r L i S j S

w
 




    


 ,                 (2.8) 

 

де  r  – номер шару; 
 

1
__________

( 1) 1

1

( ) ,    1, 1

rS
qr qr q r r
i r i k ki

k

f n w r L



 



     ; 

 

______

( ) ( ) ,    1,qL q qL qL L
i i i L it a f n i S    . 

 

На рис.2.2 представлена схема обчислень, відповідна виразу (2.8). На схемі 

символом * позначена операція поелементного множення векторів, а символом ** – 
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множення вектора   на Ta ; символ, що позначає номер елементу вибірки, скороче-

но опущений. 
 

 

Рис.2.2. Схема обчислень приватних похідних критерію J   

по елементах матриць вагових коефіцієнтів 
 

2.8 Настройка вагових коефіцієнтів мережі 

 
Як зазначалося, методи, використовувані при навчанні нейронних мереж, ба-

гато в чому аналогічні методам визначення екстремуму функції декілька змінних. 

Вони діляться на дві категорії – методи першого і другого порядку.  

У методах першого порядку використовується градієнт функціонала по пара-

метрах, що настроюються, і на кожній ітерації k  уточнення вектора вагів kw  прово-

диться по формулі  

1k k k ka  w w g  ,                                              (2.9) 
 

де  ka  – параметр швидкості навчання;  

kg  – градієнт функціонала, відповідний ітерації з номером k . 

Вектор в напрямі, протилежному градієнту, указує напрям найкоротшого спу-

ску по поверхні функціонала помилки. Якщо реалізується рух в цьому напрямі, то 

помилка зменшуватиметься. Послідовність таких кроків врешті-решт приведе до 

значень настоюваних параметрів, що забезпечують мінімум функціонала. Вище за-

значалось, що певну трудність тут викликає вибір параметра швидкості навчання ka , 

оскільки при великому значенні параметра ka  збіжність буде швидкою, але існує 

небезпека пропустити рішення або піти в неправильному напрямі. Залежно від при-
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йнятого алгоритму параметр швидкості навчання може бути постійним або змінним. 

Правильний вибір цього параметра залежить від конкретного завдання. У разі змін-

ного параметра його значення зменшується у міру наближення до мінімуму функці-

онала. Згідно (2.9) уточнюються значення вагів kw  в методі зворотного розповсю-

дження в його стандартній реалізації. 

У алгоритмах зв'язаного градієнта пошук мінімуму виконується уздовж зв'яза-

них напрямів, що забезпечує зазвичай швидшу збіжність, ніж при найшвидшому 

спуску. Всі алгоритми зв'язаних градієнтів на першій ітерації починають рух у на-

прямі антиградієнта 

0 0 p g . 
 

Тоді напрям наступного руху визначається так, щоб він був зв'язаний з попе-

реднім. Відповідний вираз для нового напряму руху є комбінацією нового напряму 

найшвидшого спуску і попереднього напряму: 
 

1k k k k    p g p  , 

де kp . – напрям руху;  

kg  – градієнт функціонала помилки;  

k  – коефіцієнт, що відповідає ітерації з номером k .  

Коли напрям спуску визначений, то нове значення вектора параметрів 1kw , 

що настроюються, обчислюється за формулою 

 

1k k k ka   w w p . 
 

Градієнтні методи першого порядку характеризуються малою швидкістю збі-

жності. Це породило помилкову думку про те, що всі нейронні мережі вимагають 

для тренування великих витрат часу. 

Потужніші градієнтні методи другого порядку базуються на методі локальної 

оптимізації Ньютона, який при пошуку оптимуму додатково враховує ще і вигин 

поверхні функціонала якості (другі похідні). 

Основний крок методу Ньютона визначається по формулі: 
 

 1
1k k k k


  w w H g  , 

 

де   H  – матриця Гессе других похідних функціонала якості по вагових коефіціє-

нтах мережі. 

У багатьох випадках метод Ньютона сходиться швидше, ніж методи зв'язаного 

градієнта, але вимагає великих витрат із-за обчислення гессиана. Для того, щоб уни-

кнути обчислення матриці Гессе, пропонуються різні способи її заміни наближени-

ми виразами, що породжує так звані квазіньютонові алгоритми, такі як алгоритм, 

запропонований Бройлером, Флетчером, Гольдфарбом і Шанно [56], однокроковий 

алгоритм методу січних площин OSS, описаний в роботі Батіті [57], алгоритм LM 

Левенберга-Марквардта [58] і ін. 
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Ефективним є алгоритм Левенберга-Марквардта. Даний алгоритм реалізує на-

ступну стратегію для оцінки матриці Гессе. Оскільки функціонал якості визначаєть-

ся як сума квадратів помилок, то гессиан може бути приблизно обчислений як  
 

TH J J  ,                                             (2.10) 
 

а градієнт розрахований по формулі: 
 

Tg J e , 

де    
J




J
w

 – матриця Якобі похідних функціонала помилки по параметрах, що на-

строюються; 

e  – вектор помилки мережі. 

Матриця Якобі може бути обчислена на основі стандартного методу зворотно-

го розповсюдження помилки, що істотно простіше за матрицю Гессе. 

У алгоритмі Левенберга-Марквардта нове значення вектора параметрів 1kw , 

що настроюються, обчислюється за формулою: 
 

1
1 ( )T T

k k k 
   w w J J I J e  . 

 

Коли коефіцієнт   рівний 0, отримуємо метод Ньютона з наближенням гесси-

ана у формі (2.10), коли значення   велике, отримуємо метод градієнтного спуску з 

маленьким кроком. Оскільки метод Ньютона має велику точність і швидкість збіж-

ності поблизу мінімуму, завдання полягає в тому, щоб в процесі мінімізації щонай-

швидше перейти до методу Ньютона. З цією метою параметр   зменшують після 

кожної успішної ітерації і збільшують тільки тоді, коли пробний крок показує, що 

функціонал помилки зростає. Така стратегія забезпечує зменшення помилки після 

кожної ітерації алгоритму. 
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Питання для самоконтролю. 
 

1. У чому полягає сутність процесу навчання нейронних мереж? 

2. Покажіть зв'язок алгоритмів навчання нейронних мереж і алгоритмів пошуку 

глобального екстремуму функції багатьох змінних.   

3. Що таке «явище перенавчання» ? Як виявити ефект перенавчання? 

4. У чому полягає здібність узагальнення нейронних мереж? 

5. Запишіть квадратичний функціонал якості навчання.  

6. Які проблеми виникають при використанні градієнтних методів настройки па-

раметрів ШНМ? 

7. Які ви знаєте методи навчання нейронних мереж? 

8. Запишіть основні етапи навчання одношарової мережі. 

9. Перерахуйте кроки навчання нейронної мережі. 

10. Запишіть основні етапи навчання багатошарової мережі методом зворотного 

розповсюдження помилки. 

11. Перечисліть і запишіть основні співвідношення методів настройки вагових ко-

ефіцієнтів мережі. 
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ГЛАВА 3   

 

ІДЕНТИФІКАЦІЯ ДИНАМІЧНИХ СИСТЕМ  

ЗА ДОПОМОГОЮ НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ 

 

 

3.1 Моделі систем, використовувані при  

нейромережевій ідентифікації 
 
Основним питанням в нейрорегулюванні є отримання адекватних моделей ди-

намічних систем. Питання про існування дискретних моделей, або іншими словами 

про спостережуваність нелінійних систем, є ключовим. У загальному випадку за-

вдання побудови математичної моделі об'єкту полягає у виборі структури і оцінці її 

параметрів так, щоб при використанні критерію мінімуму деякої функції різниці ро-

зрахункових і експериментальних даних дотримувалася умова близькості моделі до-

сліджуваному процесу. Застосування нейронних мереж як моделі може служити 

альтернативою класичним методам математичного опису систем, оскільки в цьому 

випадку точне знання внутрішніх процесів не є необхідною умовою моделювання.  

При нейронній ідентифікації нелінійних систем найчастіше знаходять застосу-

вання наступні основні нелінійні дискретні моделі. 

У найбільш загальному вигляді, прийнятому в класичній теорії управління, 

опис стохастичних нелінійних систем в просторі станів розглядався в роботі Нарен-

ди К.С. і Партасараті К. [27].  
 

( 1) [ ( ),  ( ),  ( )] ;

( ) Ф[ ( ),  ( ),  ( )],

z k z k u k k

y k z k u k k





  



 

 

де     T
1 2( ) [ ( ),  ( ),...,  ( )]

zkz k z k z k z k   – вектор стану системи; 

 T
1 2( ) [ ( ),  ( ),...,  ( )]

uku k u k u k u k – вектор вхідних сигналів; 

 T
1 2( ) [ ( ),  ( ),...,  ( )]

yky k y k y k y k  –  вектор вихідних сигналів; 

 [ ],  Ф[ ]    – деякі статичні нелінійні функції; 

  ( ),  ( )k k  – шум процесу і шум вимірювань відповідно. 
 

В роботі [59] Леонтарітіс І. і Біллінгз С. запропонували для опису нелінійних 

систем використовувати так звану нелінійну модель авторегресії ковзаючого серед-

нього з додатковими вхідними сигналами (NARMAX модель), що одержала пода-

льший розвиток в [60-62]: 
 

( ) [ ( 1),..., ( ),  ( 1),..., ( ),  ( 1),..., ( )] ( )y u ey k f y k y k n u k u k n e k e k n e k        ,    (3.1) 



 72

де     1( ) My k R  – вихідний сигнал об'єкту; 

 1( ) Nu k R  – вхідний сигнал об'єкту;  

 1( ) Me k R  – різниця вихідних сигналів об'єкту і моделі; 

 [ ]f   – нелінійна функція перетворення 
( ) 1 1:   y u ek M k N k M Mf

   R R ; 

 ,  ,  y u en n n  – порядки запізнювання по вихідному, вхідному сигналам об'єкту і 

помилці вимірювань відповідно. 
 

Скалярна форма рівняння (3.1) має вигляд: 
 

1 1 1 2 2( ) [ ( 1),..., ( ), ( 1),..., ( ), ( 1),..., ( )i y y M M yy k f y k y k n y k y k n y k y k n       , 
 

1 1 2 2( 1),..., ( ), ( 1),..., ( ), ( 1),..., ( )u u N N uu k u k n u k u k n u k u k n      , 
 

1 1 2 2( 1),..., ( ), ( 1),..., ( ), ( 1),..., ( )] ( )e e M M e ie k e k n e k e k n e k e k n e k       .        (3.2) 
 

Нелінійні системи можуть бути представлені нелінійною NARX-моделлю: 
 

( ) [ ( 1),..., ( ),  ( 1),..., ( )] ( )y uy k f y k y k n u k u k n e k      ,               (3.3) 

або в скалярному вигляді  
 

1 1 1 2 2( ) [ ( 1),..., ( ), ( 1),..., ( ), ( 1),..., ( )i y y M M yy k f y k y k k y k y k k y k y k k       ,  
 

1 1 2 2( 1),..., ( ), ( 1),..., ( ), ( 1),..., ( )] ( ).u u N N u iu k u k k u k u k k u k u k k e k            (8.4) 
 

Представлення об'єктів у вигляді NARMAX або NARX моделей грають фун-

даментальну роль при дослідженні нелінійних об'єктів за допомогою штучних ней-

ронних мереж. При цьому важливо розглянути узагальнення моделей (3.1) – (3.4), 

що враховує різні види нелінійностей по вхідних і вихідних змінних. Наренда К.С. 

[27] виділив чотири такі моделі:  
 

– модель 1 (рис.3.1): 
1

1

( 1) ( ) [ ( ),  ( 1),..., ( 1)]
yk

i u
i

y k a y k i g u k u k u k n




       ;            (3.5) 

– модель 2 (рис.3.2): 
1

1

( 1) [ ( ),  ( 1),..., ( 1)] ( )
uk

y i
i

y k f y k y k y k n bu k i




       ;            (3.6) 

– модель 3 (рис.3.3): 
 

( 1) [ ( ),  ( 1),..., ( 1)] [ ( ),  ( 1),..., ( 1)]y uy k f y k y k y k n g u k u k u k n         ;  (3.7) 
 

– модель 4 (рис.3.4):  
 

( 1) [ ( ),  ( 1),..., ( 1),  ( ),  ( 1),..., ( 1)]y uy k f y k y k y k n u k u k u k n        .    (3.8) 
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Модель (3.8) є найбільш загальною зі всіх моделей вхід/вихід, описаних вище. 

При цьому модель 3.8 є аналітично вирішуваною і найбільш зручною для практич-

них застосувань. Внаслідок цього вона зазвичай використовується при ідентифікації 

нелінійних об'єктів за допомогою штучних нейронних мереж. 

 

 

Рис.3.1. Модель 1. Вихід моделі нелінійно залежить від вхідних  

сигналів і лінійно від вихідних 

 

 
Рис.3.2. Модель 2. Вихід моделі лінійно залежить від вхідних  

сигналів і нелінійно від вихідних 
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Рис.3.3. Модель 3. Результуючий сигнал є адитивною функцією нелінійних  
перетворень вхідних і вихідних сигналів 

 

 

 
 

Рис.3.4. Модель 4. Вихід моделі нелінійно залежить як від вхідних, 
так і від вихідних сигналів 
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3.2. Нейронні мережі як універсальні моделі 
 

Оскільки тип і взаємозв'язок нелінійностей в об'єкті, як правило, не відомі, для 

моделювання слід використовувати якомога більш універсальні структури моделей. 

Нейронні мережі є саме такими структурами. 

Нелінійні моделі в просторі станів можуть бути реалізовані за допомогою ре-

курсивних нейронних мереж з внутрішніми зворотними зв'язками. Ідентифікація па-

раметрів цих мереж вимагає спеціальної і досить трудомісткої форми алгоритму на-

вчання. Крім того, доказ стійкості таких нелінійних динамічних моделей практично 

неможливо зробити. Тому використовуються прямонаправлені мережі, що характе-

ризуються наявністю зв'язків між нейронами тільки в прямому напрямі без зворот-

них зв'язків усередині мережі – багатошаровий персептрон. За допомогою БП можна 

апроксимувати з бажаною точністю не тільки будь-які статичні функції. Попередні 

значення вхідних/вихідних координат у вхідному векторі дозволяють додати прямо-

направленным мережам динамічні властивості.  

Володіючи схожими з радіально-базисними мережами властивостями, БП за-

безпечує компактніше представлення нелінійного об'єкту, оскільки число парамет-

рів в мережі РБМ експоненціально зростає із збільшенням розмірності вхідного про-

стору, тоді як для БП ця залежність лінійна. Важливою є наочність, що виражається 

в тому, що персептронне представлення моделі еквівалентне традиційному. Це до-

зволяє використовувати для визначення параметрів штучних нейронних мереж доб-

ре розвинені методи оцінювання, використовувані при традиційному підході.  

Модель системи в просторі станів може бути успішно реалізована за допомо-

гою прямонаправлених мереж, якщо змінні стану сформувати на виході мережі і по-

тім завести їх на вхід мережі із затримкою. Але для цього потрібно, щоб всі змінні 

стану були вимірювані, оскільки тільки в цьому випадку можна забезпечити трену-

вання мережі. 

NARX мережеві моделі параметризуються лінійно і тому використовують ста-

ндартні методи тренування мережі. Внаслідок цього саме даний вид моделей найча-

стіше використовується при нейронній ідентифікації систем. Для простоти викладу 

надалі розглядаємо системи з одним входом і одним виходом SISO (singl input singl 

output), хоча всі висновки можуть бути поширені і на MIMO (multi input multi output) 

системи. Прямій нейронній NARX моделі нелінійної динамічної системи відповідає 

наступний вираз: 

 ˆ( ) ( 1)... ( ), ( )... ( 1), ,y k u ky k f y k y k n u k n u k n n       w       (3.9) 
 

а нейронній інверсній NARX моделі: 
 

 ˆ( ) ( )... ( ), ( 1)... ( 1),k k y uu k g y k n y k n n u k u k n       w        (3.10) 
 

де ,  f g  – функції, що реалізовуються нейронними мережами; 

,  u y  – вхідна і вихідна координати відповідно; 
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ˆ ˆ,  u y  – значення координат на виході мережі; 

w  – матриця лінійних параметрів мережі; 

kn  – запізнювання в системі, найчастіше 1kn  . 
 

Вирази (3.9) і (3.10) можна представити графічно у вигляді структурних схем, 

показаних на рис.3.5 і рис.3.6. NARMAX моделі характеризуються вищою якістю 

ідентифікації при зашумлених тренувальних даних. У [63] пропонується спосіб мо-

дифікації критерію якості алгоритму тренування. Результати ідентифікації за допо-

могою NARX моделей наближаються в цьому випадку до результатів, отриманих за 

допомогою NARMAX моделей. Дані NARX нейромоделі можуть бути успішно за-

стосовані для вирішення поставлених завдань. 

 

3.3 Побудова прямої і інверсної нейронної моделі об’єкту 
 

Як зазначалося вище, завдання теорії регулювання, що займається пошуком 

моделей динамічних систем на основі апріорної інформації і вимірюваних вхід-

них/вихідних сигналів системи, носить назву ідентифікація. Відомі класичні методи 

ідентифікації нелінійних систем застосовні тільки у поєднанні з певним типом мо-

делі (наприклад, ряди Вальтера, моделі Хаммерштейна і Вінера), що описує певний 

клас нелінійних динамічних систем. В подальших розділах під термінами «ідентифі-

кація системи», «тренування» і «навчання» розуміється процес підстроювання ваго-

вих коефіцієнтів мережі за допомогою градієнтних методів. Метою цього процесу є 

по можливості точне наближення поведінки моделі до спостережуваної поведінки 

динамічної системи. 

На рис.3.7 представлені схеми тренування прямої і інверсної нейронних моде-

лей об'єкту. Для спрощення на рис.3.7 не зображені ланки затримки за часом, що 

формують попередні значення координат на вході нейронних мереж.  

Вхідний сигнал нейронної моделі об'єкту M  на рис. 3.7а ідентичний вхідному 

сигналу об'єкту S . Для інверсної нейромоделі N  як вхідний сигнал використовуєть-

ся вихідний сигнал об'єкту S , тоді як нейромодель повинна відновити вхідний сиг-

нал об'єкту (див. рис.3.7б). Поки присутня помилка між виходом нейромоделі і її 

зразковим сигналом, ця помилка використовується для тренування мережі. У обох 

випадках ідентифікації обчислюється градієнт функціонала якості (див. таблицю 

3.1). Функціонал якості найчастіше при цьому квадратичний. 

Оскільки 
ŷ

w
 і 

û

w
 обчислювані, то це дозволяє вести підстроювання вагових 

коефіцієнтів мережі згідно розглянутим градієнтним методам. Результатом цього 

буде мінімізація функціонала якості. Оскільки набір тренувальних даних однознач-

но відображає лише поведінку модельованого об'єкту S  у робочому діапазоні, то пі-

сля завершення тренування маємо M S  і 1N S . 



 77

 
Рис.3.5. Пряма нейромережева NARX модель 

 

 

Рис.3.6. Інверсна нейромережева NARX модель 
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Рис.3.7. Схеми тренування прямої (а) і інверсної (б) моделей 

 

Таблиця 3.1 

 

Обчислення градієнта при тренуванні нейромоделей 

 

 Пряма модель Інверсна модель 

Бажаний вихідний сигнал y  u  

Вихідний сигнал нейромоделі ˆ ( , )y  M x w  ˆ ( , )u  N x w  

Помилка навчання ˆe y y   ˆe u u   

Градієнт функціонала якості 
ˆJ J e y

e
e

   
  

   w w w
 

ˆJ J e u
e

e

   
  

   w w w
 

 

Типова послідовність дій, що приводить до формування нейромоделі (іденти-

фікації) динамічної системи, відображена в таблиці 3.2. 

 

Таблиця 3.2 

Ідентифікація за допомогою нейронних мереж 

 

 

Шаг Дія 

1 Знімання тренувальних даних 

2 Вибір структури мережі 

3 Вибір типу моделі  

4 Тренування мережі 

5 Тестування нейромоделі 

6 
При незадовільному результаті тестування, перейти до  пункту  3 

або до пункту 2 

а) б) 

Об'єкт 

Пряма 
модель 

u  y  

e  

x  ŷ  

S  

M  

+ 

- 

Об'єкт 

Інверс. 
модель 

u  y  

e  

x  

S

N  

+ 

- 
û  
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Оскільки тренувальні дані є носієм інформації про систему, що ідентифікуєть-

ся, то наявності, кількості і якості цих даних слід приділити особливу увагу. Трену-

вальних дані повинні мати наступні характеристики [64]: якісна дискретизація, рів-

номірність дисперсії і величини варіації, рівномірність амплітуд всіх сигналів і їх 

середньоквадратичних значень. 

При отриманні позитивного результату апроксимації, слід також перевірити 

здібність нейромоделі до узагальнення, тобто її здатність повторювати істотні хара-

ктеристики об'єкту. Для цього тесту необхідний ще один набір даних, що не брав 

участь при тренуванні мережі. Цей тест дає остаточний висновок про адекватність 

нейромоделі. 

Схема ідентифікації нелінійного об'єкту на основі ШНМ з зображенням ланок 

затримки за часом, що формують попередні значення координат на вході нейронних 

мереж, приведена на рис.3.8. Схема складена з урахуванням завад вимірювання ви-

хідного сигналу  .  

 
Рис.3.8. Схема ідентифікації нелінійного об’єкту управління 

Нелінійний 
об’єкт 

 

Σ 

  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ШНМ 

Алгоритм 
навчання 

Σ 
ˆ( )y k  +

+

+  

( )k

( )y k  ( )u k

 

( )u k n

( 1)y k   

( )y k m

1z

1z
 

1z

  

1z
 

1z

1z
 

( )e k  

  



 80

Представлені теоретичні положення по нейронній ідентифікації, а також хара-

ктеристики прямонаправлених мереж є основою успішного регулювання нелінійних 

динамічних систем. 

 
 
Питання для самоконтролю. 
 

1. Які моделі систем використовуються при нейромережевій ідентифікації? 

2. Запишіть рівняння узагальнених NARMAX або NARX моделей, що врахову-

ють різні види нелінійностей по вхідних і вихідних змінних. 

3. Зобразіть структурні схеми узагальнених NARMAX або NARX моделей, що 

враховують різні види нелінійностей по вхідних і вихідних змінних. 

4. Запишіть рівняння прямої і інверсної нейронних NARX моделей нелінійної 

динамічної системи.  

5. Зобразіть структурні схеми прямої і інверсної нейронних NARX моделей.  

6. Зобразіть структурні схеми тренування прямої і інверсної нейронних моделей.  

7. Запишіть методику обчислення градієнта при тренуванні нейромоделей.  

8. Запишіть типову послідовність дій, що приводить до формування нейромоделі 

(ідентифікації) динамічної системи.  

9. Зобразіть схему ідентифікації нелінійного об’єкту управління за допомогою 

штучної нейронної мережі. 

10. Зобразіть схему ідентифікації нелінійного об'єкту за допомогою багатошаро-

вого персептрона. 

11. Які Ви знаєте програмні засоби для побудови нейромережевих моделей дина-

мічних об’єктів і систем? 
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ГЛАВА 4   

 

СИНТЕЗ НЕЙРОМЕРЕЖЕВИХ СИСТЕМ УПРАВЛІННЯ З 

ВИКОРИСТАННЯМ СИСТЕМИ MATLAB 
 

 

4.1 Математична модель трьохмасової системи 
 

Методику синтезу нейромережевих систем управління розглянемо на прикладі 

побудови системи управління механізмом підйому шахтної підіймальної установки 

з урахуванням пружних властивостей підіймального канату.  

При розгляді каната як пружного елементу з розподіленою масою можна ігно-

рувати ряд незначних факторів. Наприклад, канат можна вважати консервативною 

ланкою, оскільки демпфування, що здійснюється двигуном і тертям підйомної суди-

ни об ті, значно перевищує сили внутрішнього тертя в канаті. Також не суттєво не-

рівномірне розподілення маси по довжині каната, яке викликане його деформацією 

від власної ваги. 

В урахуванні даних допущень основне значення мають подовжні коливання 

каната, тоді як поперечні і крутильні коливання є другорядними. Найбільший вплив 

на процеси в системі має навантажена частина каната, коли судно знаходиться в 

крайньому нижньому положенні, а тривалість перехідного режиму під час розгону 

незначна, тому зміна довжини каната через його навивку на барабан є малою у від-

ношенні до загальної довжини каната. Тому можна припустити, що довжина пруж-

ного елемента і його жорсткість залишаються незмінними в період розгону. 

З урахуванням зазначених припущень розрахункову схему механічної підйом-

ної установки можна зобразити як дві зосереджені маси 1m  і 2m , сполучені між со-

бою ідеально пружним стрижнем (рис. 4.1). 

У технічній літературі приводиться методика розрахунку вказаного завдання. 

Проте для практичних розрахунків ця методика достатньо складна. В цілях спро-

щення можна розглядати механічну частину підйомної установки як трьохмасову 

систему, в якій підйомний канат зображається зосередженою масою, пов'язаною з 

двома іншими масами еквівалентними невагомими пружними зв'язками, а також 

двомасової системи, в якій канат приведений до зосереджених мас (див. рис. 3.1). 

Зосереджена ведена 1m , провідна 2m  маси і маса каната кm  рівні: 
 

1 1m m   2 2m m   к кm m , 
 

де     1 , 2 ,  к  відносні приведені маси; 1 2 1кm m m m Н     - сумарна приведена 

маса; 1кm  - маса одиниці довжини каната. 
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Рис. 4.1. Розрахункові схеми механічної частоти підйомної установки 

 

У інженерних розрахунках розглядають підйомний канат, що володіє розподі-

леною масою, пов'язаною з масами 1m  і 2m  еквівалентними невагомими пружними 

зв'язками з жорсткістю 1с  і 2с , тобто розглядають трьохмасову систему. В цілях 

спрощення досліджень трьохмасова система може бути замінена двомасовою з при-

веденими масами  /
1 1 к / 2m m m   і /

2 2 к / 2m m m  , сполученими невагомим канатом 

з жорсткістю 12с . 

Динамічні процеси в механічній частині підйомної установки, представленою 

трьохмасовою системою, описуються рівняннями 
 

 

 

д
д д 1

к
к 1 2

м
м 2 ст

пр1

1 д к

пр2

2 к м

;

;

;

;

,

d
J kФI M

dt

d
J M М

dt

d
J М М

dt

dM
c

dt

dM
c

dt







 

 

 

 




 




 



 


  


  


                                               (4.1) 

 

де 1M , 2M  - сумарні моменти, що передаються пружними передачами 
 

1 пр1 вт1M M M   ,             2 пр2 вт2M M M    ,                     (4.2) 
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пр1M , пр2M - моменти пружної взаємодії між масами трьохмасової системи; 

вт1M , вт2M  - моменти в’язкого тертя  
 

вт1 1 д к( )M     ;        вт2 2 к м( )M     ,                      (4.3) 
 

1,  2  - коефіцієнти внутрішнього в'язкого тертя ділянок каната між масами; 

дJ    - приведений момент інерції провідної маси: 2
д 1 ;J m    2

к 1кJ m H  - приве-

дений момент інерції каната (другої маси); 1кm   - маса одного погонного метра кана-

та; H  - висота підйому; мJ  - приведений момент інерції навантаженого скипа: 

2
м 2 ;J m   п б

д 2

V D



   - радіус приведення поступальної швидкості до обертальної; 

1,с  2с  - приведені жорсткості ділянок між скипами визначаються таким чином: 
2

1 2 к2 ;с с с    кс  - жорсткість каната: к 1к / ;с с H  1кс  - жорсткість одного метра під-

йомного каната; 

Для двомасової системи рівняння руху мають вид: 
 

м
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де M  сумарний момент, що передається пружною передачею, який рівний сумі 

пружного моменту прM  і моменту в’язкого тертя вт д м( )M     ; 
 

пр д м( )M M       , 
 

  – коефіцієнт внутрішнього в’язкого тертя каната між масами; 
 

2к
д д м м 12 к;    ;    

2 2
kJ J

J J J J с с  
      . 

 

Розглянемо трьохмасову систему підлеглого регулювання швидкості двигуна з 

регулятором швидкості, настроєним по симетричному критерію з урахуванням кон-

тура струму, налаштованим на модульний оптимум. 

Запишемо систему (4.1) з урахуванням (4.2) і (4.3) у формі Коші 
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           (4.4) 

 

Розглянемо алгоритмічну схему одномасової системи запишемо рівняння ста-

ну системи регулювання без урахування пружних властивостей елементів механіч-

ної частини. Далі, додавши рівняння трьохмасової системи, отримаємо диференціа-

льні рівняння стану системи управління з урахуванням пружного зв'язку. 

Електропривод механізму підйому виконано за системою тиристорний перет-

ворювач – двигун постійного струму (ТП-Д). Система управління має зворотні 

зв’язки за струмом і за швидкістю. У якості регуляторів струму і швидкості застосо-

вані пропорційно-інтегральні регулятори. Параметри регуляторів вибрані таким чи-

ном, що контур струму оптимізовано за модульним критерієм, а контур швидкості – 

за симетричним критерієм.  

Рівняння стану одномасової системи: 
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При записі системи (4.5) прийняті наступні позначення: дI  – струм якірного 

кола двигуна; k  –  коефіцієнт, що залежить від конструктивних даних двигуна; нФ  – 

номінальний магнітний потік двигуна; тпU  – напруга тиристорного перетворювача; 

рт рш,  U U  – напруги на виході інтегральної частини ПІ-регуляторів струму і швидко-

сті відповідно; зU  – напруга завдання; еТ  – електромагнітна постійна часу електро-

приводу; ΣR  – сумарний активний опір якірного кола; тпk  – коефіцієнт посилення 

тиристорного перетворювача; дk  – коефіцієнт посилення двигуна; шk , тk  – коефіці-

єнт посилення зворотного зв’язку за швидкістю і струмом; μтТ  – мала, що не компе-

нсується, постійна часу контуру струму; пшk , ішk , птk , ітk  – коефіцієнти підсилення 

пропорційної і інтегральної частин регулятора швидкості і струму відповідно; зна-

чення указаних параметрів можуть бути отримані з виразів передатних функцій ре-

гуляторів: 
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При записі системи (4.5) також замість мT  і дk записані відповідні вирази 
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Постійними часу датчиків струму дтТ  і швидкості дшТ  нехтуємо. 

В результаті об’єднання  систем (4.4) і (4.5), отримано  систему диференціаль-

них рівнянь трьохмасової системи: 
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Алгоритмічна схема трьохмасової системи показана на рис. 4.2. На схемі за-

мість стM  показаний струм статичного навантаження ст ст н= / ( )I M kФ . 

Для дослідження динамічних характеристик трьохмасової системи використа-

но пакет прикладних програм MATLAB. Розрахунок виконано з використанням рів-

нянь стану системи, а також моделі Simulink системи, зображеної на рис.4.3. Графі-

ки перехідних процесів перших шести змінних стану системи по задаючій і збурю-

ючій діях приведені на рис.4.4 і рис.4.5. Для формування вхідного сигналу зU  і сиг-

налу збурення стM  використані блоки Uniform Random, які формують ступінчастий 

сигнал з випадковою амплітудою, що знаходиться у встановлених межах. Інтервал, 

впродовж якого сигнал залишається незмінним, встановлено 10 с.  

Як видно з графіків, перехідні процеси швидкості другої і третьої маси, а та-

кож моментів пружності мають характер слабозатухаючих коливань. По збурюючій 

дії перехідні процеси всіх змінних стану мають коливальний характер, що недопус-

тимо за умовами експлуатації підіймальної установки 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Рис.4.2. Алгоритмічна схема трьохмасової системи 
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Рис. 4.3. Схема моделі трьохмасової системи, розроблена в Simulink системи MATLAB 
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Рис.4.4. Графіки перехідних процесів  трьохмасової системи  по задаючій дії 
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Рис.4.5. Графіки перехідних процесів  трьохмасової системи  по збурюючій дії 
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4.2 Регулятори, реалізовані в пакеті прикладних програм  

Neural Network Toolbox системи MATLAB 
 

Синтез системи управління проводився за допомогою Neural Network 

Toolbox в системі MATLAB (версія MATLAB 2016а). Далі коротко описується цей 

інструментарій, процес синтезу нейрорегулятора та висвітлені результати моделю-

вання системи управління. 

В  Neural Network Toolbox MATLAB реалізовано три регулятори: 

 регулятор з прогнозом (NN Predictive Controller); 

 регулятор на основі моделі авторегресії з ковзаючим середнім (NARMA-L2 

Controller); 

 регулятор на основі еталонної моделі (Model Reference Controller). 

Використання нейронних мереж у задачах управління може бути розкладено на два 

етапи проектування: 

 етап ідентифікації об'єкта управління; 

 етап синтезу правила управління. 

На етапі ідентифікації створюється модель керованого об'єкту у вигляді ней-

ронної мережі, яка потім використовується на етапі синтезу для розробки регулято-

ра. Для кожної з трьох архітектур використовується той самий процес ідентифікації, 

проте етапи синтезу суттєво відрізняються. 

При управлінні з прогнозом, модель керованого об'єкту використовується для 

прогнозування його майбутньої поведінки, а алгоритм оптимізації застосовується 

для обчислення управління, яке мінімізує різницю між бажаними та фактичними 

змінами виходу моделі. 

При управлінні на основі моделі авторегресії з ковзаючим середнім, регулятор 

є простою реконструкцією моделі керованого об'єкту. 

При управлінні на основі еталонної моделі, регулятор - це навчена нейронна 

мережа, яка управляє об'єктом так, щоб він відтворював поведінку еталонної моделі. 

У цьому випадку модель керованого об'єкту активно використовується для налаш-

тування параметрів самого регулятора. 

Динамічні моделі систем управління з нейромережевими регуляторами розмі-

щені в спеціальному розділі Control Systems Neural Network Toolbox  (рис.4.6). 

Регулятор з прогнозом використовує модель керованого процесу у вигляді 

нейронної мережі для передбачення майбутньої реакції процесу на випадкові управ-

ляючі сигнали. Алгоритм оптимізації визначає керуючі сигнали, які мінімізують ві-

дмінність між очікуваними та фактичними змінами виходу моделі, тим самим опти-

мізуючи управління процесом. Побудова моделі керованого процесу автономно ви-

конується за допомогою нейронної мережі, яка навчається в груповому режимі за 

одним з алгоритмів навчання. Цей тип регулятора потребує значних обчислюваль-

них ресурсів, оскільки оптимізація відбувається на кожному такті управління. 
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Рис.4.6. Блоки Neural Network Blocksets розділу Control Systems  

системи SIMULINK 

 

Регулятор на основі моделі авторегресії з ковзаючим середнім вимагає 

найменшої кількості обчислень серед всіх типів регуляторів. Цей регулятор є прос-

тою реконструкцією нейромережевої моделі керованого об'єкту, яка була отримана 

під час автономної ідентифікації. Його обмеження полягає у тому, що модель об'єк-

ту повинна бути визначена у канонічній формі простору стану, що відповідає певній 

матриці, що може призводити до обчислювальних похибок. 

Регулятор на основі еталонної моделі вимагає обчислювальних ресурсів, що 

порівнюються з попереднім типом. Однак архітектура цього регулятора потребує 

навчання нейронної мережі як для об'єкту управління, так і для регулятора. Навчан-

ня регулятора виявляється досить складним, оскільки воно ґрунтується на динаміч-

ному варіанті методу зворотного розповсюдження помилок. Перевагою регуляторів 

на основі еталонної моделі є їхнє застосування до різних класів об'єктів управління. 

 

4.3 Принцип побудови регулятора з прогнозом 
NN Predictive Controller 

 

Регулятор NN Predictive Controller, що реалізований у пакеті Neural Network 

Toolbox, використовує нейронну мережу для моделювання нелінійної динаміки ке-

рованого об'єкту з метою прогнозування його майбутньої поведінки. Більше того, 
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цей регулятор розраховує сигнал управління, що оптимізує реакцію об'єкту протя-

гом визначеного інтервалу часу. 

 

4.3.1 Ідентифікація об'єкту управління 
 

Схема підсистеми ідентифікації, яка показана на рис. 4.7, включає в себе мо-

дель об'єкту управління у формі нейронної мережі, яка повинна пройти автономне 

навчання для мінімізації різниці між реакціями об'єкту та моделлю ne y y   на пос-

лідовність тестових сигналів .u  

 

Рис.4.7. Схема підсистеми ідентифікації 

 

Нейронна мережа, що використовується у регуляторі, показана на рис.4.8.Вона 

має два шари нейронів та використовує лінії затримки (ЛЗ) для збереження попере-

дніх значень входів та виходів об'єкту з метою передбачення майбутніх значень ви-

ходу. 
 

 
Рис.4.8. Нейронна мережа регулятора керованого об'єкту 
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Настройка  параметрів цієї мережі виконується автономно за допомогою ме-

тоду групового навчання, використовуючи дані, накопичені під час експериментів з 

реальним об'єктом. Для навчання мережі може бути використано будь-який із дос-

тупних алгоритмів навчання для нейронних мереж. У даній роботі був використаний 

алгоритм Левенберга-Марквардта, реалізований у вигляді М-функції trainlm у паке-

ті Neural Network Toolbox. 

 

4.3.2 Схема управління з прогнозом 
 

Управління з прогнозом використовує принцип передбачення реакції керова-

ного об'єкту на певний майбутній інтервал часу за допомогою нейромережевої мо-

делі. Прогноз використовується у чисельній оптимізації для розрахунку сигналу 

управління, який мінімізує критерій якості, що визначений таким чином: 
 

   
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де константи 1N , 2N  і 4N   визначають межі, в яких обчислюються помилки стежен-

ня та потужність управляючого сигналу. Перемінна u  сигнал завдання, що подаєть-

ся не нейромережеву модель,  ry  – очікувана, а my  – фактична реакція моделі  сис-

теми. Змінна    визначає внесок потужності управління у критерій якості. На 

рис 4.9 показано структурну схему процесу управління з прогнозом, де регулятор 

складається з нейромережевої моделі керованого об'єкту і блоку оптимізації. Блок 

оптимізації визначає значення управління, яке мінімізує критерій якості управління, 

що управляє процесом. 
 

 
Рис.4.9. Структурна схема системи з регулятором,  

що використовує принцип прогнозу 
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4.4 Синтез нейрорегулятора з прогнозом NN Predictive Controller 
 з використанням системи MATLAB 

 
4.4.1 Методика синтезу нейрорегулятора NN Predictive Controller 

 

При синтезі нейрорегулятора NN Predictive Controller використовуються на-
ступні файли, розміщені в каталозі toolbox/nnet/nncontrol системи MATLAB. 

Функції одновимірної оптимізації: 
Csrchbac – пошук із зворотним прогоном; 
Csrchbre – метод Брента, об'єднуючий методи золотого перетину і квадратич-

ної інтерполяції; 
Csrchcha – метод кубічної інтерполяції Чараламбуса; 
Csrchgol – метод золотого перетину; 
Csrchhyb – гібридний метод бісекції і кубічної інтерполяції. 
Функції для синтезу управління з прогнозом: 
Calcjjdjj – обчислення функціонала якості і його градієнта; 
Predopt – оптимізація регулятора з прогнозом; 
Dyduvar – обчислення приватних похідних виходу по входу. 
Моделі Simulink. 
Predcstr – GUI – додаток для регулятора з прогнозом; 
Prest3sim2 – нейромережева модель управління використовувана М-функцією 

deport для прогнозу процесу в майбутньому. 
Допоміжні функції: 
Nncontrolutil  –  утиліта, яка забезпечує доступ до приватних функцій у сере-

довищі Simulink; 
Nnident.m  –  головна функція для ідентифікації об'єкта, розташована в ката-

лозі private. Вона надає інтерфейс GUI для користувача, виконує генерацію навча-
льної вибірки, створює та тренує нейронну мережу. 

У вікні системи Simulink формується схема системи із структурою, показаною 
на рис. 4.10.  

 

Рис. 4.10. Схема системи управління з нейрорегулятором NN Predictive Controller 
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u yhat

yhat1

Рис. 4.11.Структурна схеманейрорегулятора 
 

Ця структура включає блок керованого об'єкту Subsystem і блок регулятора 

NN Predictive Controller, а також блоки генерації еталонного ступінчастого сигналу 

з випадковою амплітудою Random Reference, блок побудови графіків. Особливість 

цієї структури полягає в тому, що вона виконується не тільки функції блок-схеми 

системи SIMULINK, але і функції графічного інтерфейсу користувача GUI. 

Структурна схема нейрорегулятора NN Predictive Controller представлена на 

рис.4.11. Ця схема відображається у відокремленому вікні, яке вибирається через 

пункт меню Look Under Mask блоку 

NN Predictive Controller. 

Процес створення нейрорегулято-

ра починається з активації блоку NN 

Predictive Controller. З'являється  вікно, 

показане на рис. 4.12. Це вікно виконує 

функції графічного інтерфейсу користу-

вача. 

У рамці вікна рис. 4.12 відобража-

ється повідомлення, що вказує на пода-

льші кроки: "Perform plant identification 

before controller configuration". Це озна-

чає, що перед конфігуруванням регуля-

тора необхідно спершу провести іден-

тифікацію керованого об'єкту, тобто 

створити його нейромережеву модель, 

використовуючи спеціальну процедуру 

Plant Identification. 
 

 

 
Рис. 4.12. Вікно завдання параметрів регулятора 
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Вікно Plant Identification зображено на рис.4.13. Ця структура є універсаль-

ною і може бути використана для розробки нейромережевих моделей для будь-якого 

динамічного об'єкту, який описаний за допомогою моделі SIMULINK. В завданні, 

що розглядається, моделлю є трьхова система. 

 

Рис. 4.13.Вікно ідентифікації керованої системи 

 

Процедура ідентифікації дозволяє побудувати нейронну мережу, яка відтво-

рюватиме динаміку керованого об'єкту. Оскільки ця модель має застосовуватися під 

час налаштування регулятора, її слід створити перед розпочатком процесу налашту-

вання регулятора. 

Процедура ідентифікації вимагає завдання ряду параметрів, які задаються з 

використанням вікна Plant Identification. Дане вікно містить кілька секцій.  
 

Опис вікна Plant Identification 
Секція Network Architectuer (Архітектура нейронної мережі). Параметри, 

що адаються в цій секції визначають архітектуру нейронної мережі, яка використо-

вується для ідентифікації і моделювання динаміки системи. Вибір правильних пара-

метрів секції Network Architecture  є ключовим етапом в ідентифікації системи, оскі-
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льки від них залежить здатність моделі адекватно відтворювати динаміку досліджу-

ваної системи.  

Size of Hidden Layer (розмір прихованого шару). Параметр Size of Hidden 

Layerвказує на кількість нейронів у прихованому шарі нейронної мережі, яку ви ви-

користовуєте для моделювання або ідентифікації об'єкта або системи. Вибір розміру 

прихованого шару є важливим параметром при проектуванні нейронної мережі, 

оскільки він впливає на потужність і здатність мережі моделювати складність взає-

мозв'язків у ваших даних. Зазвичай, збільшення розміру прихованого шару може 

допомогти нейронній мережі навчатися більш складним залежностям у даних, але 

воно також може призвести до перенавчання (overfitting), тобто погіршення загаль-

ної здатності мережі генералізувати результати на нові дані. 

Розмір прихованого шару часто є гіперпараметром, який може бути експери-

ментально налаштований для досягнення найкращих результатів у конкретній зада-

чі. 

Sampling Interval (sec) (інтервал вибірки в секудах). Параметр Sampling 

Interval (sec) визначає інтервал між двома послідовними моментами знімання даних. 

Параметр  важливий при зборі даних для моделювання або ідентифікації системи, 

оскільки впливає на точність та роздільну здатність зібраних даних. Для точної ро-

боти моделі ідентифікації важливо визначити правильний інтервал вибірки, який 

враховує динаміку системи і вимоги до точності результатів ідентифікації. 

No. Delayed Plant Inputs (кількість затриманих входів системи). Параметр 

No. Delayed Plant Inputs вказує на кількість запізнених (затриманих) входів системи, 

які враховуються при ідентифікації динаміки системи. Запізнені входи враховують 

затримки у вхідних сигналах системи і допомагають створити більш точну модель 

системи. 

Запізнені входи особливо важливі в ідентифікації систем, де існують затримки 

між вхідними сигналами та відповідними виходами. Наприклад, в автоматичному 

керуванні часто є затримки в активних процесах, і ідентифікація таких систем може 

вимагати врахування цих затримок. 

Кількість No. Delayed Plant Inputs вказує, скільки вхідних сигналів системи 

вважаються запізненими і будуть використовуватися при створенні моделі системи. 

Від правильного визначення цього параметра залежить точність ідентифікації сис-

теми, особливо в умовах існування затримок між сигналами. 

Цей параметр важливий для налаштування ідентифікаційного процесу та до-

помагає створити більш адекватну модель системи, яка може враховувати реальні 

умови та характеристики системи керування. 

No. Delayed Plant Outputs (кількість затриманих виходів системи). Пара-

метр No. Delayed Plant Outputs вказує на кількість запізнених (затриманих) виходів 

системи, які враховуються при ідентифікації динаміки системи. Запізнені виходи 

враховують затримки у виходних сигналах системи і допомагають створити більш 

точну модель системи. 
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Цей параметр дозволяє визначити, скільки затриманих виходів системи вва-

жаються при ідентифікації і впливає на точність та адекватність створеної моделі. 

Затримані виходи дозволяють враховувати затримки в виходних сигналах, які мо-

жуть бути важливими для ефективної ідентифікації та моделювання системи. 

Вибір кількості No. Delayed Plant Outputs залежить від конкретних характери-

стик досліджуваної системи та вимог до точності ідентифікації.  

Normalize Training Data (нормалізація даних навчання). Вікна контролю 

нормування навчальних даних. Normalize Training Data вказує на необхідність нор-

малізації даних під час навчання моделі системи. Нормалізація даних - це процес 

масштабування вхідних та вихідних даних системи до певного діапазону або стан-

дартної форми перед подачею їх на вхід моделі для навчання. 

Якщо вікно увімкнено, то вхідні та вихідні дані будуть нормалізовані перед 

початком процесу навчання моделі. Нормалізація даних може включати в себе мас-

штабування даних до діапазону від 0 до 1, використання стандартного відхилення та 

середнього значення для центрування даних, або інші методи нормалізації. 

Якщо вікно не увімкнено, то нормалізація даних не буде застосована, і дані 

будуть використовуватися без змін. 

Мета нормалізації даних під час навчання полягає в тому, щоб забезпечити 

стабільність та швидкість навчання моделі, особливо коли вхідні дані мають різний 

масштаб або діапазон значень. Нормалізація може полегшити збіжність навчання та 

поліпшити точність ідентифікації системи. 

Вибір варіанта Normalize Training Data повинен здійснюватися відповідно до 

характеру та потреб конкретної задачі ідентифікації системи 
 

Секція Training Data (дані навчання). Training Data - це набір даних, які ви-

користовуються для навчання моделі ідентифікації системи. Ці дані представляють 

собою вхідні та вихідні сигнали системи, і їх використовують для створення мате-

матичної моделі системи. 

Основна мета Training Data полягає в навчанні моделі системи таким чином, 

щоб вона могла адекватно відтворювати динаміку реальної системи. Дані включа-

ють в себе виміряні значення входів та виходів системи протягом певного періоду 

часу або при певних умовах. 

Зазвичай Training Data містять дані з різних режимів роботи системи, щоб мо-

дель була здатна відтворювати різноманітні аспекти системи. Важливо, щоб ці дані 

були репрезентативними та відображали різноманітні умови функціонування систе-

ми. 

На основі цих даних проводиться процес ідентифікації, під час якого створю-

ється модель, яка намагається знайти математичні зв'язки між вхідними та вихідни-

ми сигналами системи. Точність та адекватність цієї моделі залежать від якості та 

репрезентативності Training Data. 

Training samples (навчальні зразки). Довжина навчальної вибірки (кількість 

точок знімання інформації). Навчальна вибірка включає в себе вхідні та вихідні дані, 

які використовуються для створення моделі системи. Довжина навчальної вибірки 
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грає важливу роль у процедурі ідентифікації об'єкта і створенні адекватної моделі 

системи. 

Maximum Plant Input (максимальне значення вхідного сигналу). Параметр 

Maximum Plant Input вказує на максимальне значення вхідного сигналу (величини, 

яка керує системою) під час ідентифікації динаміки системи. Цей параметр встанов-

лює верхню межу діапазону значень вхідного сигналу, які будуть використовувати-

ся під час навчання моделі. 

Максимальне значення вхідного сигналу важливо вказати для того, щоб на-

вчальний процес був обмежений реалістичними значеннями вхідного сигналу. Вка-

зане значення може відображати фізичні обмеження системи або діапазони значень, 

які найчастіше використовуються в реальних умовах. 

Важливо правильно налаштувати цей параметр, оскільки надмірно велике зна-

чення може призвести до надмірного навчання моделі на діапазонах вхідних сигна-

лів, які надто віддалені від реальних умов. Це може призвести до некоректних про-

гнозів та погіршення якості моделі системи. 

Minimum Plant Input (мінімальне значення вхідного сигналу).  Параметр 

Minimum Plant Input вказує на мінімальне значення вхідного сигналу (величини, яка 

керує системою) під час ідентифікації динаміки системи. Цей параметр встановлює 

нижню межу діапазону значень вхідного сигналу під час навчання моделі. 

Максимальне і мінімальне значення вхідного сигналу важливо вказати для то-

го, щоб навчальний процес був обмежений реалістичними значеннями вхідного сиг-

налу. Вказане значення може відображати фізичні обмеження системи або діапазони 

значень, які найчастіше використовуються в реальних умовах. Неправильне встано-

влення цих параметрів може призвести до некоректних прогнозів та погіршення 

якості моделі системи. 

Maximum Interval Value (sec) (максимальне значення інтервалу). Параметр 

Maximum Interval Value (sec) вказує на максимальну довжину інтервалу часу в секу-

ндах, протягом якого використовуються вхідні та вихідні дані для ідентифікації ди-

наміки системи, тобто максимальний інтервал ідентифікації. Цей параметр дозволяє 

обмежити часовий період, на який поширюється навчальний набір даних, викорис-

товуваний під час ідентифікації. 

Вказане максимальне значення в секундах служить для обмеження часового 

діапазону аналізу інформації. Це корисно в ситуаціях, коли вхідні та вихідні дані 

мають значення протягом певного часового інтервалу, і деякий період часу може бу-

ти менш важливим для ідентифікації системи. 

Зазвичай, під час встановлення параметру Maximum Interval Value, враховую-

тся характеристики конкретної ідентифікаційної задачі. Навчальний набір даних 

може включати в себе декілька циклів або періодів роботи системи, і цей параметр 

допомагає обмежити аналіз до конкретного періоду часу. 

Minimum Interval Value (sec) (мінімальне значення інтервалу). Параметр 

Minimum Interval Value (sec) вказує на мінімальну довжину інтервалу часу в секун-

дах, протягом якого використовуються вхідні та вихідні дані для ідентифікації ди-
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наміки системи, тобто мінімальний інтервал ідентифікації. Цей параметр дозволяє 

обмежити часовий період, на який поширюється навчальний набір даних, викорис-

товуваний під час ідентифікації. 

Мінімальне значення вказує на мінімальний період, який вважається допусти-

мим для аналізу даних. Налаштування Minimum Interval Value (sec) допомагає конт-

ролювати, які частини часового ряду вважати допустимими для використання під 

час ідентифікації, і може допомогти враховувати тільки ті інтервали, які мають пев-

ну мінімальну тривалість або важливість. 

Цей параметр важливий для налаштування ідентифікаційного процесу відпо-

відно до конкретних вимог і особливостей досліджуваної системи. 

Limit Output Data (обмеження вихідних даних). Вікно контролю, що дозво-

ляє обмежити об'єм вихідних даних, тільки при включеному вікні будуть доступні 2 

наступних вікна редагування тексту. 

     Maximum Plant Output. Максимальне значення вихідного сигналу. 

     Minimum Plant Output. Мінімальне значення вихідного сигналу. 

Параметри Maximum Plant Output і Minimum Plant Output вказують на обме-

ження вихідних даних, які використовуються під час ідентифікації динаміки систе-

ми. Ці параметри можуть бути використаними для вибору конкретного діапазону 

вихідних даних для аналізу та навчання моделі системи. 

Параметри Maximum Plant Output і Minimum Plant Output корисні, коли потрі-

бно провести аналіз лише на певному діапазоні вихідних даних, або коли дослідника 

цікавить певний аспект системи, що відбувається в певний період часу. 

Параметри Maximum Plant Output і Minimum Plant Output дозволяють зменши-

ти обсяг даних, які використовуються для ідентифікації, і спростити процес аналізу 

та навчання моделі системи. 

Simulink Plant Model (Simulink модель обєкту). Завдання моделі Simulink з 

вказівкою вхідних і вихідних портів, використовуваних при побудові нейромереже-

вої моделі керованої системи. Вказується модель об'єкта або системи, яка викорис-

товується для ідентифікації.  

За допомогою кнопки Browser вибирається модель Simulink об’єкту управлін-

ня; в даній роботі це схема моделі, показана на рис. 4.14. 

Generate Training Data (генерація навчальних даних). Кнопка запуску процесу 

генерації навчальної послідовності, тобто створення навчальних даних для іденти-

фікації динаміки системи на основі параметрів та моделі системи. Ця функція до-

зволяє  симулювати дані для навчання моделі, коли реальні навчальні дані не досту-

пні. 

Import Data. Імпорт навчальної послідовності з робочої області або файлу даних.  

Export Data. Експорт даних, що згенерували, в робочу область або МАТ – файл. 

 



 

 

 

 

 
Рис. 4.14. Модель об'єкту управління нейрорегулятора  
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Секція Training Parameters (параметри навчання). Training Parameters - це 

набір налаштувань, які визначають, як саме буде проводитися процес навчання мо-

делі системи на основі навчальних даних. Ці параметри дозволяють керувати проце-

сом навчання ідентификаційної моделі та впливати на його результати. 

Training Epochs (епохи навчання). Training Epochs  вказують на кількість 

ітерацій (повних циклів навчання) для навчання моделі або алгоритму ідентифікації. 

Кожна епоха представляє собою одну ітерацію, під час якої модель навчається на 

підготовчих даних та оновлює свої внутрішні параметри, щоб покращити свою точ-

ність. 

Кількість Training Epochs визначає, скільки разів модель або алгоритм пройде 

через навчальні дані для покращення своєї здатності до відтворення динаміки сис-

теми. Зазвичай навчання включає багато епох, і після кожної епохи модель оціню-

ється на тестових даних, щоб визначити, наскільки добре вона справляється з за-

вданням ідентифікації. 

Вибір кількості Training Epochs може бути важливим параметром при налаш-

туванні процесу навчання. Занадто мала кількість епох може призвести до недоосві-

ченої моделі, яка не здатна адекватно відтворити динаміку системи, тоді як занадто 

велика кількість епох може призвести до перенавчання (overfitting) моделі на навча-

льних даних, що погіршує її здатність до узагальнення на нові дані. Точна кількість 

епох може варіюватися в залежності від конкретної задачі ідентифікації. 

Training function (навчальна функція). Training Function вказує на функцію, 

яка використовується для навчання нейромережевої моделі об'єкта або системи. Ця 

функція визначає, яким чином модель навчається на навчальних даних та які пара-

метри моделі оптимізуються під час навчання. 

Вибір правильної Training Function важливий для успішного навчання моделі. 

У MATLAB і Neural Network Toolbox, доступні різні Training Functions для нейрон-

них мереж та інших моделей ідентифікації, наприклад: traingd - градієнтний спуск; 

traingdm - градієнтний спуск з моментом; trainlm - метод найменших квадратів Ле-

венберга-Марквардта; trainbr - байєсівський регулятор. 

Кожна з цих функцій має свої особливості та параметри, які можна налашто-

вувати для досягнення найкращих результатів в конкретній задачі ідентифікації. 

Training Function визначає, як модель або алгоритм оновлює внутрішні параметри 

під час навчання та яким чином він збільшує точність та здатність моделі до адеква-

тного відтворення динаміки системи. 

Use Current Weights (використовувати поточні ваги). Вікно контролю, що 

дозволяє підтвердити використання поточних вагів нейронної мережі.  

Параметр Use Current Weights вказує, чи слід використовувати поточні ваги 

для ідентифікації системи під час навчання моделі. Цей параметр впливає на почат-

кову точку або ініціалізацію процесу навчання. 

Якщо Use Current Weights встановлено в «Так» (або включено), то попередні 

ваги (параметри моделі) вважаються початковими значеннями для нового процесу 

навчання. Це означає, що процес навчання розпочнеться з вагами, які вже були 
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встановлені або навчені під час попередніх ітерацій. 

Якщо Use Current Weights встановлено в «Ні» (або виключено), то навчання 

розпочнеться зі звичайними початковими значеннями, які зазвичай є випадковими 

або ініціалізованими за допомогою певних методів. 

Використання поточних ваг при навчанні може бути корисним, якщо необхід-

но покращити або доповнити існуючу модель, або якщо відомо, що поточні ваги вже 

набули певного рівня адекватності. Вважливо розуміти, як цей параметр впливає на 

процес навчання та на результати ідентифікації системи. 

Use Validation Data (використовувати дані валідації). Вікно контролю, що 

дозволяє вказати, чи слід використовувати окремий набір даних для валідації моделі 

під час навчання ідентифікаційної системи. Валідація - це процес оцінки якості по-

будованої моделі на основі навчальних даних. 

Якщо Use Validation Data встановлено в «Так» (або включено), то під час на-

вчання моделі буде використовуватися окремий набір даних, який не брав участь в 

процесі навчання. Ці дані використовуються для оцінки того, наскільки добре мо-

дель узгоджується з даними, які вона раніше не бачила. Використання валідаційних 

даних допомагає виявити ознаки перенавчання моделі та визначити, наскільки добре 

модель узгоджується з новими вхідними даними. 

Якщо Use Validation Data встановлено в «Ні» (або виключено), то валідація не 

буде використовуватися, і модель буде оцінюватися лише на основі навчальних да-

них. Використання валідаційних даних рекомендується для кращої оцінки якості 

моделі та попередження перенавчання, але варіант без валідації може бути викорис-

таний, коли недоступні додаткові дані для цієї цілі. 

Use Testing Data (використовувати тестові дані). Вікно контролю, що до-

зволяє вказати, чи слід використовувати  використовувати окремий набір тестових 

даних для оцінки якості побудованої моделі системи після її навчання. Тестові дані - 

це дані, які модель не бачила під час навчання або валідації. 

Якщо Use Testing Data встановлено в «Так» (або включено), то після завер-

шення навчання і валідації моделі буде використовуватися окремий набір тестових 

даних для оцінки якості моделі. Ці дані допомагають визначити, наскільки добре 

модель здатна передбачати реальну динаміку системи, якщо у неї немає попередніх 

знань про ці дані. 

Якщо Use Testing Data встановлено в «Ні» (або виключено), то тестові дані не 

використовуються, і модель оцінюється лише на основі навчальних і, можливо, ва-

лідаційних даних. 

Використання тестових даних важливе для об'єктивної оцінки якості моделі та 

підтвердження її ефективності на нових, незалежних вибірках даних. Тестові дані 

допомагають уникнути перенавчання та підтвердити, наскільки добре модель може 

працювати на нових вхідних даних. 

Виклик процедури Generate Training Data призведе до запуску програми для 

створення навчальної послідовності. Ця програма генерує навчальні дані шляхом 

впливу послідовності випадкових ступінчастих сигналів на модель Simulink керова-
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ного об'єкту. Графіки входового та вихідного сигналів об'єкту управління відобра-

жаються на екрані (див. рис. 4.15). Після завершення процесу створення навчальної 

послідовності користувач має можливість прийняти (Accept Data) або відхилити 

(Reject Data) згенеровані дані. 
 

 

 
Рис. 4.15. Графіки вхідного і вихідного сигналів при 

генерації навчальної послідовності 

 

Якщо дані прийняті, програма відкриє модифіковане вікно Plant Identification 

(див. рис.4.16). У цьому вікні деякі елементи стають недоступними, а кнопка 

Generate Training Data замінюється кнопкою Erase Generate Data, яка дає можливість 

видалити згенеровані дані. 
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Рис.4.16. Вид вікна Plant Identification після генерації 

навчальної послідовності 

 
 

Після натискання на кнопку Train Network відбувається створення мережі з 

прямим розподілом сигналу за допомогою М-функції newff. Ця функція не лише 

створює мережу з ім'ям netn, але й ініціалізує її ваги та зсуви, готуючи нейронну ме-

режу до навчання. Модель нейронної мережі може бути відображена у системі 

Simulink за допомогою оператора gensim(netn) (див. рис. 4.17). 

Елементи нейронної мережі відповідають заданим параметрам: розмір прихо-

ваного шару, кількість затримок на вході моделі та кількість затримок на виході мо-

делі. Кожен наступний елемент стає доступним у новому вікні після подвійного 

клацання на попередньому елементі. На основі цих елементів у системі Simulink 

можна побудувати схему мережі, як показано на рис. 4.18. 

Ця мережа є статичною (статичні мережі не містять елементів затримки та 

зворотних зв’язків). Вона використовує один вектор входу з шістьма елементами, 

має два шари: задана кількість нейронів у першому (прихованому) шарі та один 

нейрон у другому (вихідному) шарі. Активаційні функції: гіперболічний тангенс 

(tansig) у першому шарі та лінійна функція (purelin) у другому шарі. 
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Рис. 4.17. Моделі елементів мережі з прямою передачею сигналу,  

реалізовані в Simulink 
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Рис. 4.18. Модель статичної мережі з прямою передачею сигналу,  

побудована в Simulink 

 

Після створення мережі починається процес її навчанні. Процес та результати 

навчання наочно демонструються за допомогою діалогового вікна Neural Network 

Training (nntraintool), показаного на рис..4.19. Наведене вікно - це інтерфейс для 

навчання нейронних мереж у Neural Network Toolbox в MATLAB. Воно є потужним 

інструментом для навчання і налаштування нейронних мереж з візуалізацією та мо-

жливістю моніторингу процесу навчання.  
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Рис. 4.19. Головне вікно, що відображає хід навчання  

та результати навчання нейронної мережі 

 

Опис вікна Neural Network Training (nntraintool)  
 

Вікно Neural Network Training (nntraintool) має наступні секції. 

Секція Neural Network (нейронна мережа). У секції наводиться структура 

згенерованої нейронної мережі. 

Секція Algorithms (алгоритми). Секція призначена для відображення різних 

алгоритмів та параметрів, які використовуються під час навчання нейронної мережі.  

Data Division (ділення даних). Параметр Data Division: Index (поділ даних: ін-

декс) вказує на конкретні індекси прикладів даних, які використовуються для на-
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вчання, перевірки та тестування нейронної мережі. Цей параметр використовується 

для визначення, як саме дані розділяються на навчальні, валідаційні та тестові набо-

ри під час навчання мережі. Якщо ділення даних не відбувається, то рядок Data 

Division у вікні Neural Network Training (nntraintool) відсутній. 

Training (навчання). Функція навчання, яка визначає, як нейронна мережа 

оновлює свої ваги та зсуви під час навчання. Популярні функції включають в себе 

Backpropagation, Levenberg-Marquardt, Bayesian Regularization та інші. 

Встановлення Training: Levenberg-Marquardt (trainlm) вказує на використання 

алгоритму тренування, відомого як алгоритм Левенберга-Марквардта (Levenberg-

Marquardt, позначається як trainlm), для навчання нейронної мережі в середовищі 

MATLAB. Алгоритм Левенберга-Марквардта - це широко використовуваний метод 

оптимізації для навчання нейронних мереж. Цей метод комбінує в собі ідеї з методу 

найменших квадратів і методу Ньютона для оптимізації функції втрати мережі. Ос-

новна ідея алгоритму Левенберга-Марквардта полягає в швидкому спаді значення 

функції втрати і пошуку локального мінімуму шляхом оновлення вагових коефіціє-

нтів мережі. Він добре справляється зі складними задачами навчання, де інші мето-

ди можуть справлятися гірше. 

Performance (виконання). Термін Performance вказує на показник якості на-

вчання нейронної мережі на основі обраної функції втрат (loss function) та даних для 

перевірки (validation dataset). Цей показник відображає, наскільки добре нейронна 

мережа працює під час навчання на навчальних та валідаційних даних і допомагає 

визначити, коли навчання мережі має бути завершено. 

Параметр Performance: Mean Squared Error (mse) вказує на використання 

середньоквадратичної помилки (MSE) для оцінки точності нейронної мережі під час 

навчання. Середньоквадратична помилка (Mean Squared Error, MSE) є однією з най-

поширеніших метрик у задачах регресії. Вона обчислюється як середнє значення 

квадратів різниці між прогнозованими значеннями моделі (у цьому випадку нейрон-

ної мережі) та відомими або фактичними значеннями у наборі даних. Формула MSE 

виглядає наступним чином: 
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де  N  - кількість прикладів даних в наборі; 
iactualy  - фактичні значення; 

ipredictedy  - прогнозовані значення, отримані від нейронної мережі. 

MSE вимірює середню квадратичну відстань між фактичними і прогнозовани-

ми значеннями. Чим менше значення MSE, тим краще модель адаптується до даних. 

Під час навчання нейронної мережі, оптимізаційний алгоритм намагається мінімізу-

вати MSE, тобто підганяти прогнозовані значення, щоб вони були ближчі до факти-

чних. 
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Calculations (розрахунки). Параметр відноситься до кількості обчислень або 

розрахунків, які виконуються під час навчання нейронної мережі. Цей параметр мо-

же бути важливим для моніторингу продуктивності та визначення часу, який потрі-

бен для завершення процесу навчання.  

Параметр Calculations: MEX вказує на використання MEX-функцій під час 

навчання нейронної мережі в середовищі MATLAB. MEX (MATLAB Executable) - 

це механізм, який дозволяє виконувати оптимізований обчислювальний код, напи-

саний на C, C++ або Fortran, безпосередньо в середовищі MATLAB. 

В контексті навчання нейронних мереж Calculations: MEX вказує, чи викорис-

товувати MEX-функції для підвищення швидкості обчислень під час тренування. 

MEX-функції можуть бути більш швидкими за інтерпретовані мови, такі як 

MATLAB, і зазвичай вони використовуються для виконання обчислень на рівні мо-

ви програмування C або C++. 
 

Секція Progress (прогрес). У секції вказується на інформація про прогрес на-

вчання нейронної мережі під час процесу навчання. Містить інформацію, яка дозво-

ляє в режимі реального часу відстежувати прогрес та якість навчання моделі. Це до-

помагає контролювати процес навчання та вживати необхідні дії для поліпшення 

якості моделі. 

Epoch (епоха). Вказує на один повний прохід через весь навчальний набір да-

них під час навчання нейронної мережі. Під час кожної епохи навчання всі приклади 

з навчального набору даних проходять через нейронну мережу один раз, і ваги ме-

режі оновлюються відповідно до результатів навчання на цій епохі. Епохи допома-

гають відстежувати процес навчання та роблять його більш керованим.  

Time (час). Вказує на час, який вже було витрачено на процес навчання ней-

ронної мережі. Цей параметр служить для відстеження тривалості процесу навчання 

і може бути корисним для оцінки часових аспектів навчання моделі. 

Performance (виконання). Ввказує на показник якості навчання нейронної 

мережі на основі обраної функції втрат (loss function) та даних для перевірки 

(validation dataset). Цей показник відображає, наскільки добре нейронна мережа пра-

цює під час навчання на навчальних та валідаційних даних. Для задач регресії за-

звичай використовується середньоквадратична помилка (Mean Squared Error, MSE), 

яка визначає середню квадратичну помилку між прогнозованими значеннями і спра-

вжніми значеннями цільової змінної. 

Gradient (градієнт). Вказує на градієнт функції втрат (loss function) відносно 

параметрів нейронної мережі під час навчання. Градієнт - це вектор, який вказує на 

те, як потрібно змінювати ваги та зсуви (biases) нейронної мережі, щоб мінімізувати 

функцію втрат і покращити її ефективність. 

Під час навчання нейронної мережі використовується метод зворотного поши-

рення помилки (backpropagation), і градієнт відіграє важливу роль у цьому процесі. 

Градієнт обчислюється для кожного параметра (ваги та зсуви) і показує, в якому на-

прямку і наскільки слід змінити ці параметри, щоб зменшити значення функції 

втрат. 
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Mu. Відноситься до тау-параметра, який використовується в алгоритмах оп-

тимізації для регулювання швидкості навчання нейронної мережі. Тау-параметр 

(Mu) використовується в контексті адаптивних методів оптимізації, таких як метод 

зворотного розповсюдження і метод Бройдена-Флетчера-Гольдфарба-Шанно 

(BFGS), для регулювання швидкості навчання. Він дозволяє алгоритму оптимізації 

адаптуватися до поточної динаміки процесу навчання та забезпечити збіжність на-

вчання навіть при складних функціях втрат або підвищених градієнтах. 

Зазвичай значення Mu обчислюється алгоритмом оптимізації під час навчання 

і може змінюватися на кожній ітерації. Цей параметр є однією з ключових частин 

процесу оптимізації нейронної мережі та допомагає покращити збіжність та стабіль-

ність навчання. 

Validation Checks (перевірки підтвердження). Вказується  кількість переві-

рок (checks) якості моделі, які виконуються під час навчання нейронної мережі з ви-

користанням набору даних для перевірки (validation dataset). Validation Checks до-

помагає контролювати процес навчання та визначити, коли навчання слід припини-

ти або зупинити, щоб уникнути перенавчання. 

Основна ідея полягає в тому, що під час навчання нейронної мережі може ви-

никнути перенавчання (overfitting), коли модель вивчає «на пам'ять» навчальний на-

бір даних і втрачає здатність узагальнювати на нові дані. Для запобігання перена-

вчанню, використовуються перевірки якості моделі на окремому наборі даних, який 

не використовується під час навчання, а називається набором даних для перевірки 

(validation dataset). 

Validation Checks вказують, як часто виконувати перевірки якості моделі під 

час навчання. Наприклад, якщо встановлено 6 перевірок, то під час навчання ней-

ронної мережі програма буде регулярно перевіряти, наскільки добре модель працює 

на наборі даних для перевірки після кожних 6 епох навчання (де епоха - це один 

прохід через весь навчальний набір даних). Якщо якість моделі на наборі даних для 

перевірки перестає покращуватися або погіршується, то це може бути індикатором 

перенавчання, і навчання може бути припинене. 
 

Секція Plots (графіки). Містить графіки та візуалізацію прогресу навчання 

нейронної мережі під час процесу навчання. Ця секція допомагає візуально аналізу-

вати якість та хід навчання мережі. 

Кнопка Performance використовується для відображення показників якості 

під час навчання нейронної мережі. При натисканні на цю кнопку відкривається вік-

но Neural Network Training Performance, показане на рис. 4.20.  
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Рис. 4.20. Вікно контролю процесу навчання 

 

У вікні Neural Network Training Performance відображаються графіки Mean 

Squared Error (mse), які показують, як змінюється середньоквадратична помилка на 

навчальних, валідаційних (перевірочних) та тестових наборах даних під час кожної 

ітерації навчання. Графіки MSE показують, як змінюється точність мережі під час 

навчання і чи є ознаки перенавчання (overfitting), коли помилка на валідаційних та 

тестових даних починає зростати. Метою є мінімізувати MSE на усіх наборах даних 

для досягнення найкращої моделі. 

Кнопка Training State (стан навчання). При натисканні на кнопку Training 

State відкривається вікно Neural Network Training State (рис. 4.21) в якому відо-

бражається інформацію про стан навчання нейронної мережі на певний момент часу 

під час процесу навчання.  

Опис вікна Neural Network Training State  
У вікні Neural Network Training State відображаються наступні графіки. 

Графік Gradient показує зміну значення градієнта під час навчання нейронної 

мережі. Градієнт в контексті навчання нейронних мереж є вектором, який вказує на-

прямок та міру найшвидшого зростання функції втрати (або помилки) мережі в точ-

ці навчання. Градієнт використовується для оновлення вагових коефіцієнтів мережі 

під час оптимізації. 
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Рис.4.21. Вікно Neural Network Training State 

 

Основна ідея використання градієнта полягає в тому, що шляхом зміни ваго-

вих коефіцієнтів мережі в напрямку, протилежному до градієнта, можна найбільше 

зменшити значення функції втрати. Градієнт допомагає визначити, в якому напрям-

ку і наскільки потрібно вносити зміни в вагові коефіцієнти для покращення продук-

тивності мережі. 

На графіку Gradient відображається, як змінюється величина градієнта під час 

процесу навчання. Зазвичай, мережа спочатку навчається з великими градієнтами, і 

з часом ці градієнти зменшуються, коли мережа наближається до оптимальних ваго-

вих коефіцієнтів. 

Моніторинг графіка Gradient може бути корисним для визначення, чи існують 

проблеми з градієнтним зникненням або вибуванням (gradient vanishing/exploding), а 

також для визначення, чи виникають проблеми зі збіжністю навчання. Великі або 

надто малі градієнти можуть вказувати на необхідність оптимізації параметрів на-

вчання. 

Графік mu показує зміну значення параметра mu під час навчання нейронної 

мережі. Параметр mu відноситься до швидкості навчання та регуляризації мережі, і 

його зміна вказує на те, як адаптується швидкість навчання під час тренування. 
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Зазвичай, під час навчання нейронної мережі використовуються методи опти-

мізації, такі як стохастичний градієнтний спуск (SGD) або його модифікації. Пара-

метр mu в цьому контексті часто вказує на швидкість навчання (learning rate) та ре-

гуляризацію. 

Зміна mu показує, як модифікується швидкість навчання під час процесу на-

вчання. Зазвичай, mu може збільшуватися або зменшуватися в залежності від реакції 

нейронної мережі на дані. Наприклад, велике значення "mu" може вказувати на те, 

що швидкість навчання збільшилася для прискорення збіжності, але при цьому мо-

же виникнути ризик нестабільності. Зменшення mu може вказувати на те, що на-

вчання сталося занадто швидко або навіть зупинилося. 

Моніторинг графіка mu може бути корисним для контролю за швидкістю на-

вчання та стабільністю процесу навчання. Великий вміст інформації в графіку mu 

може вказувати на те, що вибрані параметри навчання потребують подальшої нала-

штування. 

Графік Validation Failure (або val fail) (помилка підтвердження) показує, як 

змінюється величина, що відображає кількість невдач (помилок) під час перевірки 

(валідації) нейронної мережі під час навчання. Головною метою валідації є визна-

чення, наскільки добре навчена мережа узгоджується з набором даних, які не вико-

ристовувалися під час навчання, і чи існують ознаки перенавчання. Зазвичай, міні-

мізація цього показника є однією з цілей тренування мережі. Якщо кількість поми-

лок на валідації росте, це може бути ознакою перенавчання, і може бути необхідно 

прийняти заходи для покращення продуктивності мережі, такі як зупинка навчання 

раніше або зміна гіперпараметрів. 
 

Продовження опису вікна Neural Network Training (nntraintool)  
Rнопка Regression (регресія) використовується для вибору та налаштування 

параметрів навчання нейронної мережі для завдань регресії. Як відомо. завдання ре-

гресії - це один з типів завдань в машинному навчанні, де основною метою є перед-

бачення числових значень або кількісних величин на основі вхідних даних. У регре-

сійних завданнях модель намагається знайти функціональну залежність між вхідни-

ми ознаками (параметрами) і вихідними числовими значеннями, які зазвичай нази-

ваються цільовими або відгуком. . 

При натисканні на кнопку Regression відкривається вікно Neural Network 

Training Regression (рис. 4.22), у якому показані графіки та інформація, які допома-

гають в оцінці та аналізі продуктивності нейронної мережі під час навчання. Для на-

очної оцінки якості навчання приведені графіки регресії для Training, Validation та 

Test наборів даних.  
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Рис. 4.22. Вікно Neural Network Training Regression  

 

Опис вікна Neural Neural Network Training Regression 
Графіки Training показують, наскільки точно модель відповідає навчальним 

даним, тобто даним, на яких вона була навчена. 

Графіки Validation демонструють, наскільки точно модель працює на наборі 

даних для перевірки. Дані для перевірки використовуються для валідації результатів 

моделі та визначення, наскільки вона загальніє на нових даних. 

Графіки Test включають тестові дані, які незалежно від використовувалися 

для оцінки точності моделі на даних, які модель раніше не бачила. Тестові дані на-

дають об'єктивну оцінку роботи моделі на нових даних. 

Графіки All показують регресійні результати для всіх трьох наборів даних: 

Training, Validation та Test. Графіки All об'єднують і відображають прогнози моделі 
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та фактичні значення для всіх трьох наборів даних на одному графіку з метою порі-

вняння. Ці графіки забезпечують користувача загальним зоровим порівнянням точ-

ності моделі на різних наборах даних і допомагають визначити, чи існують різниці в 

її поведінці на тренувальних, валідаційних та тестових даних.  

Графіки Data (дані) для Training, Validation, Test та  All даних у вікні Neural 

Network Training Regression представляють собою графічну інформацію про те, як 

навчальна модель нейронної мережі відповідає даним на різних наборах даних. Ці 

графіки показують на горизонтальній вісі фактичні значення (дані з набору даних), а 

на вертикальній вісі - відповідні прогнозовані значення, отримані від моделі ней-

ронної мережі, тобто кожній парі з тренувальних, валідаційних та тестових даних 

відповідає одна точка (у вікні Neural Network Training Regression позначено кружеч-

ками) з координатою по осі абсцис, яка дорівнює бажаному значенню, а по осі оди-

нат – значеенню на виході штучної нейронної мережі. Якщо всі точки лежать близь-

ко до ідеальної (діагональної) лінії  (це графіки Y T , позначені точками у вікні 

Neural Network Training Regression), то це означає, що модель добре передбачає дані. 

Якщо є велика розсіюваність точок, це може свідчити про недосконалість моделі або 

шум у даних. 

Графіки допомагають візуально оцінити точність моделі на трьох різних на-

борах даних і визначити, наскільки добре модель може узгоджуватися з фактичними 

даними. Вони можуть бути корисними для виявлення аномалій, оцінки загальної 

продуктивності моделі і визначення необхідності подальшої оптимізації. 

Графіки Fit (прогноз) – це графіки лінійної регресії, які  відображають про-

гнозовані значення, які надає  нейронна мережа на основі вхідних даних. Графіки Fit 

демонструють відповідність прогнозованих значень, отриманих від моделі, фактич-

ним значенням з наборів  даних. Вони допомагають візуально оцінити, наскільки 

точно модель регресії передбачає числові значення на основі вхідних даних. Якщо 

прогнозована лінія добре відповідає фактичним даним і проходить через багато то-

чок, це свідчить про високу точність моделі. Напротив, якщо лінія регресії відхиля-

ється від фактичних значень, це може вказувати на неадекватність моделі і необхід-

ність налаштування параметрів нейронної мережі. 

Вирази для лінійфної регресії, а також значення коефіцієнта кореляції  R  на-

ведені у вікні Neural Network Training Regression для кожного набору даних: 

Training, Validation, Test та All. Якщо графік  Fit  добре узгоджується з графіком 

Y=T, то це свідчить про високу точність моделі регресії. 

Коефіцієнт кореляції R  у вікні Neural Network Training Regression 

(plotregression) є мірою кореляції між фактичними та прогнозованими значеннями у 

завданні регресії. Цей коефіцієнт допомагає визначити, наскільки добре модель ре-

гресії відповідає фактичним даним і наскільки точним є її прогноз. 
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Зазвичай, коефіцієнт кореляції R  може приймати значення в діапазоні від -1 

до 1. Його інтерпретація наступна: 

 Коефіцієнт кореляції R дорівнює 1: Це означає, що прогнозовані значення і 

фактичні значення абсолютно лінійно залежні одне від одного, і модель регре-

сії ідеально передбачає фактичні значення. 

 Коефіцієнт кореляції R дорівнює 0: Це вказує на жодну лінійну залежність 

між прогнозованими і фактичними значеннями, і модель не може передбачити 

дані з жодною точністю. 

 Коефіцієнт кореляції R дорівнює -1: Це означає, що прогнозовані значення і 

фактичні значення є лінійно залежними, але зворотним способом, і модель ре-

гресії передбачає їх ідеально, але з зміненим напрямком. 

Кореляційний коефіцієнт R  близький до 1 вказує на високу точність моделі 

регресії, тоді як значення близьке до 0 або від'ємне вказує на низьку точність. Цей 

коефіцієнт дуже корисний для візуальної оцінки точності моделі та порівняння про-

гнозованих та фактичних значень у завданнях регресії.  
 

Продовження опису вікна Neural Network Training (nntraintool) 
Plot Interval (інтервал графіка).  Цей параметр контролює частоту оновлення 

графіків та відображення результатів під час навчання нейронної мережі для задачі 

регресії. Plot Interval визначає, через скільки ітерацій навчання (або епох) має бути 

відображена інформація на графіках. 

Зазвичай вибір Plot Interval допомагає контролювати кількість інформації, яка 

відображається під час навчання, особливо якщо навчання триває багато епох і гра-

фіки можуть бути дуже завантажені. Встановлення меншого значення Plot Interval 

означатиме, що графіки оновлюватимуться частіше, що може бути корисним для 

більш детального аналізу, але збільшить обсяг відображеної інформації. Навпаки, 

встановлення більшого значення Plot Interval зменшить частоту оновлень графіків і 

зменшить обсяг відображеної інформації. 

Зазвичай, налаштування Plot Interval є важливою опцією під час навчання мо-

делі для того, щоб зручно аналізувати процес навчання та вплив варіацій параметрів 

моделі на результати. 

Кнопки Stop Training і Cancel у вікні Neural Network Training (nntraintool) в 

середовищі MATLAB використовуються для керування процесом навчання нейрон-

ної мережі, але вони мають різні функції: 

Кнопка Stop Training (зупинка навчання) призначена для негайної зупинки 

процесу навчання нейронної мережі. Вона припиняє навчання без можливості про-

довження або збереження поточного стану моделі. Використовується, коли ви бачи-

те, що навчання триває дуже довго, ви визнали, що навчання не дає задовільних ре-

зультатів, або ви просто хочете негайно припинити процес навчання з будь-якої 

причини. 

Кнопка Cancel (скасувати) використовується для припинення процесу на-

вчання, але зазвичай вона надає можливість підтвердження та збереження поточного 

стану моделі. Вона дозволяє вам контролювати ітерації навчання, перевіряти ре-
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зультати, змінювати параметри та вирішувати, коли припинити навчання з можливі-

стю зберегення результатів навчання. 
 

Після завершення навчання результати відображаються на графіках у вікні 

Training data for NN Predictive Control, яке показано на рис.4.23.  
 

 
Рис.4.23. Результати тренування мережі 

 

Опис вікна Training data for NN Predictive Control 
Input (вхід). Графік Input відображає вхідні сигнали, які подаються на систему і 

нейромережеву модель під час навчання для генерації відповіді. 

Plant Output (вихід системи). Графік Plant output відображає фактичні вихідні да-

ні системи (Plant) під час навчання. Ці дані представляють реальну динаміку систе-

ми під впливом вхідних сигналів. 

NN Output (вихід нейромережі). Графік NN Output відображає вихідні дані, що 

згенеровані нейромережевою моделлю під час навчання. Ці дані представляють про-

гнозовану відповідь моделі, яка намагається відтворити динаміку системи. 

Error (Помилка). Графік Error показує різницю між прогнозованими відповідя-

ми нейромережевої моделі (NN Output) і фактичними відповідями системи (Plant 
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Output). Ця помилка вказує на те, наскільки добре модель відтворює динаміку сис-

теми під час навчання. 

На рис.4.24 і рис.4.25 показані вікна  Validation data for NN Predictive 

Control і Testing data for NN Predictive Control, в яких наведені аналогічні графіки, 

побудовані в результаті перевірки на контрольній і текстовій множині. 
 

 
Рис.4.24. Результати перевірки мережі на контрольній множині 
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Рис.4.25.Результати перевірки мережі на тестовій множині 

 

Продовження опису вікна Plant Identification. 
Поточний стан відмічений у вікні Plant Identification повідомленням «Training 

complete. Tou can generate or import new data, continue training or save results by 

selecting OK or Apply» (Навчання завершене. Можна згенерувати або імпортувати 

нові дані, продовжити навчання або зберегти отримані результати, вибравши кно-

пки ОК або Apply).  
 

Коли навчання завершено, M-функція Nnident формує динамічну мережу 

netn2 із визначеною кількістю затримок на вході та виході моделі., не змінюючи при 

цьому набутих значень вагів і зсувів нейронів шарів. Згорнута схема динамічної ме-

режі і моделі елементів  мережі показані на рис.4.26.  



 

 

 
Рис.4.26. Моделі елементів динамічної мережі з елементами затримок, реалізовані в Simulink 
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Модель динамічної нейронної побудована в системі Simulink за допомо-

гою оператора gensim(netn2). Кожен подальший елемент з'являється в окремо-

му вікні при активізації попереднього подвійним клацанням миші. З даних еле-

ментів в системі Simulink побудована схема динамічної мережі, показана на 

рис.4.27.  
 

 

Рис.4.27. Модель динамічної мережі з елементами затримок,  

побудованої в Simulink 

 

Слід зазначити, що для побудови моделей мереж netn і netn2 треба пере-

рвати виконання програми шляхом попереднього встановлення Breakpoint у 

відповідному місці функції Nnident.m, оскільки після закінчення виконання за-

значеної функції побудова мереж стає неможливою. 

В результаті параметри нейромережевої моделі керованого об'єкту вво-

дяться в блок NN Predictive Controller системи Simulink. У системі Simulink 

дана мережа представляється у вигляді структурної схеми, показаної на 

рис.4.28.  
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Рис. 4.28. Структурна схема нейромережевої моделі об'єкту регулювання 
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Блоки Matrix Gain і Matrix Gain 1 відповідають матрицям IW{1,1} і 

LW{1,2} відповідно. Блоки Constant (B1) Constant1 (B2) відносяться до зсувів 

нейронів першого і другого шарів. Елементи затримок моделюються за допомо-

гою блоків Discrete State Space 1 і Discrete State Space 2 
 

( ) ( ) ( ) ;

( 1) ( ) ( ).

n n n

n n n

 

  

y Cx Du

x Ax Bu
 

 

Для випадку 2iN   і 5jN   чисельні значення матриць A , B , C  і D  вка-

заних блоків наступні 
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C ,    
1

0

D . 
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0 0 0 0
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0 0 1 0

A ,       

1

0

0

0

B ,      

0 0 0 0

1 0 0 0

0 1 0 0

0 0 1 0

0 0 0 1

C ,     

1

0

0

0

0

D . 

 

У системі Simulink формується також схема ptest3sim2, показана на 

рис.4.29. Після активізації блоку Subsystem відкривається вікно з схемою 

рис.4.30. Дана схема теж є нейромережевою моделлю об'єкту управління, що 

має додаткові виходи, і використовується М-функцією predopt для прогнозу 

процесу в майбутньому.  

Перетворена структурна схема нейрорегулятора, отримана в результаті 

об'єднання схем рис.4.11 і рис.4.28 показана на рис 4.31. 
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Рис. 4.29.Cхема ptest3sim2, використовувана М-функцією predopt  

для прогнозу процесу в майбутньому 

 

Після створення нейромережевої моделі керованого об'єкта здійснюється 

повернення до вікна Neural Network Predictive Controller (рис. 4.12), де зада-

ються параметри оптимізації. 
 

Продовження опису вікна Neural Network Predictive Controller  
Const Horizon (N2). Верхня межа підсумовування в показнику якості 

(нижня межа 1N  фіксована і рівна 1). Цей параметр визначає горизонт прогно-

зу, тобто кількість кроків у майбутньому, на які алгоритм прогнозуваного керу-

вання буде робити прогнози. Вибір значення Const Horizon (N2) важливий, 

оскільки він впливає на те, наскільки точно і передбачувано система буде керо-

вана за допомогою алгоритму NNPC. 

Зазвичай, збільшення значення Const Horizon (N2) дозволяє отримати бі-

льший горизонт прогнозу, що означає більш далекі випереджальні прогнози, 

але водночас може збільшити обчислювальну складність і затримки у системі 

керування. Обране значення "Const Horizon" повинно бути ретельно підібрано з 

урахуванням конкретних вимог і характеристик вашого керувального завдання і 

системи. 



 

 

 

 
Рис. 30. Схема блоку Subsystem системи ptest3sim2 

Mux



 

 

 

 

 

 

 
Рис.4.31. Перетворена структурна схема нейрорегулятора  

 

-C-

-C-

-C-
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Control Horizon (Nu). Верхня межа підсумовування при оцінці потужності 

управління uN . Цей параметр грає важливу роль при плануванні оптимального ке-

рування системою, і він визначає кількість кроків у майбутньому, на які буде розра-

хована потужність управління в рамках контролю. 

Основна ідея цього параметру полягає в тому, що велике значення Control 

Horizon (Nu) дозволяє оптимізаційному алгоритму керування ураховувати більшу 

кількість кроків у майбутньому при плануванні керування. Це може бути корисним 

для досягнення бажаного стану системи та забезпечення стабільності, а також вра-

ховувати обмеження на керування. 

Однак велика кількість кроків в Control Horizon (Nu) також може призвести до 

складніших обчислювальних задач і збільшити вимоги до ресурсів, тому вибір зна-

чення параметра Control Horizon (Nu) повинен бути обґрунтованим і базуватися на 

конкретних вимогах та характеристиках системи керування. 

Control Weighting Factor ( ). Коефіцієнт ваги для потужності управління. 

Цей параметр дозволяє вам налаштувати важливість мінімізації керуючих сигналів в 

обчисленнях контролера. 

Контролер має оптимізувати вихідні сигнали системи, забезпечуючи бажаний 

режим роботи. Однак інколи деякі сигнали керування можуть бути дорогою або не-

обхідною величиною. Наприклад, в деяких ситуаціях, зниження витрат на керування 

може бути важливим завданням. 

Control Weighting Factor визначає, як обчислювати вартість або функцію ви-

трат управління під час оптимізації. Якщо цей фактор великий, то контролер надає 

велику вагу мінімізації витрат на керування, і, отже, старається робити керуючі сиг-

нали якнайбільш економічними. Зменшення фактора зробить керуючі сигнали менш 

важливими у функції витрат, і контролер буде акцентуватися на досягненні бажано-

го режиму роботи системи. 

Користувачі можуть регулювати Control Weighting Factor в залежності від сво-

їх конкретних вимог та цілей управління. Цей параметр дозволяє балансувати між 

досягненням бажаного результату і вартістю управління в контексті нейронного ме-

режевого прогнозного управління. 

Search parameter ( ). Параметр одновимірного пошуку, задаючий поріг зме-

ншення показника якості. Цей параметр використовується для контролю процесу 

оптимізації і для визначення, коли оптимізація може бути завершена, оскільки зме-

ншення показника якості досягло заданого порогу. 

Одновимірний пошук (або одновимірна оптимізація) - це метод оптимізації, де 

здійснюється пошук оптимального значення одного параметра, тримаючи інші па-

раметри незмінними. В контексті контролера з використанням нейронної мережі це 

може бути важливим для налаштування певних параметрів контрольної стратегії, які 

впливають на якість та ефективність керування. 

Поріг зменшення показника якості вказує на те, наскільки мінімальне змен-

шення величини, яку слід оптимізувати, вважати прийнятним для завершення про-

цесу оптимізації. Якщо зменшення показника якості стає меншим за встановлений 
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поріг, то оптимізація завершується, і визначені параметри вважаються оптимальни-

ми. 

Цей параметр дозволяє контролеру зупинити оптимізацію, коли досягнуто за-

довільного рівня покращення показника якості, що може бути корисним для зеко-

номлення обчислювальних ресурсів та забезпечення швидкої збіжності оптимізації. 

Minimization Routine. Вибір процедури одновимірного пошуку.  

Цей параметр визначає, який алгоритм оптимізації буде використовуватися 

для налаштування параметрів контрольної стратегії. Вибір підходящого алгоритму 

оптимізації може суттєво впливати на якість та ефективність контрольної системи. 

Вибір конкретного "Minimization Routine" залежить від характеристик завдання ке-

рування, обмежень, доступності обчислювальних ресурсів та інших факторів.  

Iterations Per Sample Time. Параметр изначає кількість ітерацій оптимізації, 

які виконуються протягом кожного відрізку часу (Sample Time) при розрахунку оп-

тимального керування системою.  Цей параметр дозволяє встановити, скільки ітера-

цій оптимізації виконується в межах кожного відрізку часу, і впливає на швидкість 

та точність оптимізації контролера. Зазвичай, більша кількість ітерацій дозволяє 

отримати більш точну оптимальну стратегію керування, але водночас може збіль-

шити обчислювальну складність та вимоги до ресурсів. 

Важливо збалансувати кількість ітерацій Iterations Per Sample Time так, щоб 

контролер зберігав ефективність та швидкість реакції на зміни у системі керування. 

Занадто багато ітерацій може призвести до затримок в реакції контролера, тоді як 

занадто мало ітерацій може призвести до недостатньої точності оптимізації. 

Загальною практикою є експериментальне налаштування цього параметра в 

залежності від конкретних вимог та обмежень системи керування для досягнення 

оптимального балансу між точністю та швидкістю оптимізації. 
 

Після установки параметрів оптимізації вони вводяться в блок NN Predictive 

controller системи Simulink. 
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4.4.2 Вибір параметрів нейрорегулятора NN Predictive Controller 
 

При синтезі регулятора варіюються значення параметрів 2N , uN  і   (при 

цьому 1N  фіксоване та дорівнює 1), а також параметра одновимірного пошуку  , 

який визначає поріг зменшення показника якості та кількість ітерацій на один такт 

дискретності  . Додатково задається процедура одновимірного пошуку. 

Дослідження показали, що параметри uN ,   і   мають незначний вплив на 

результати синтезу, тому були обрані значення: uN =2, 0,05  , 0,001  . Як про-

цедуру одновимірного пошуку використано csrchbac. 

Параметри 2N  і   значно впливають на роботу регулятора. Збільшення цих 

значень підвищує точність, проте істотно зростає обсяг обчислень на кожному такті 

дискретності. Оптимальні значення для розв'язуваної задачі знаходяться в межах 

2 15 25N   , 2 3   . 

При ідентифікації об'єкта керування ключовим питанням є вибір кількості 

нейронів у прихованому шарі N . Недостатня кількість нейронів унеможливлює ви-

конання поставлених завдань, а надмірна кількість призводить до перенавчання та 

збільшення обсягу обчислень. Для даної задачі оптимальне значення 7 12N   , при 

цьому помилки навчання, а також контрольної та тестової вибірках   знаходиться в 

межах 3 510 10  . 

Успіх навчання мережі суттєво залежить від довжини навчальної вибірки вN  

та такту дискретності t , який визначає інтервал між двома послідовними момен-

тами збору даних. Оптимальні значення: в 10000N  , 0,05 0,1 t c   . Збільшення 

t  знижує точність обчислень і зменшує різницю між помилкою на навчальній 

множині та помилками на контрольній і тестовій множинах. Зменшення t  вимагає 

збільшення вN , що призводить до значного зростання часу навчання без суттєвого 

зменшення помилки. 

Для отримання репрезентативної вибірки важливо правильно встановити мі-

німальне та максимальне значення інтервалу ідентифікації. Ці параметри залежать 

від характеристик об'єкта Subsystem. У даному прикладі обрані межі:  min 4 5 t c  , 

max 10 20 t c  . 

Під час синтезу нейромережевої моделі системи задається кількість елементів 

затримки на вході 1z  та виході 2z  моделі. Найкращі результати досягнуті при 1 2z  , 

2 2 5z   . 

Результат навчання мережі також залежить від початкових значень ваг ijw  та 

кількості навчальних циклів цN . Для досягнення глобального мінімуму процес на-

вчання слід повторювати багаторазово з різними початковими значеннями ijw  та рі-

зними значеннями цN . У даному прикладі для кожної конфігурації мережі було об-

рано кілька сотень початкових точок, а кількість навчальних циклів, після яких по-

милка переставала зменшуватись, становила 300 600 . 
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Як навчальну функцію використано trainlm. 

 
4.5 Розрахунок динамічних характеристик систем з нейрорегулятором 

 NN Predictive Controller 
 

Для побудови графіків перехідних процесів трьохмасової системи з нейроре-

гулятором NN Predictive Controller використовуємо моделі Simulink, приведені на 

рис. 4.10 або 4.32.   

На рис. 4.33  і рис. 4.34 приведені графіки перехідних процесів основних змін-

них стану синтезованої системи. З аналізу отриманих характеристик виходить, що 

реакція системи на ступінчасті дії з випадковою амплітудою цілком задовільна, має 

коливальний характер з невеликим перерегулюванням 

Отже, синтезований нейромережевий регулятор з прогнозом NN Predictive 

Controller може бути використаний для управління трьохмасовою електромеханіч-

ною системою, що розглядається у наведеному прикладі 

 



 

 

 

 

 

 

 

 
Рис. 4.32. Схема моделі трьохмасової системи з нейрорегулятором 
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Рис.4.33. Графіки перехідних процесів трьохмасової системи  з нейрорегулятором  

NN Predictive Controller по задаючій дії 

  

        швидкість двигуна по задаючій дії                            струм двигуна по задаючій дії 

        швидкість канату по задаючій дії                    перший момент пружності по задаючій дії 
 

   швидкість механізму по задаючій дії                другий момент пружності по задаючій дії 
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Рис.4.34. Графіки перехідних процесів  трьохмасової системи системи  з нейрорегулятором  

NN Predictive Controller по збурюючій дії 

швидкість механізму по збурюючій дії               другий момент пружності по збурюючій дії 
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4.6 Принцип побудови нейрорегулятора на основі 

моделі авторегресії з ковзаючим середнім  

NАRMA-L2 CONTROLLER 
 

Нейромережевий регулятор NАRMA-L2 використовує як модель керованого 

об'єкту модель нелінійної авторегресії з ковзаючим середнім (Nonlinear 

Autoregressive-Moving Average – NАRMA-L2). При синтезі даного регулятора буду-

ється дискретна нелінійна модель нелінійного об'єкту управління як авторегресійна 

модель з ковзаючим середнім, або NАRMA-модель у формі  

 

( ) [ ( ), ( 1),..., ( 1),  ( ),  ( 1),..., ( 1)]y k d N y k y k y k n u k u k u k m         ,     (4.4) 

 

де ( )y k  – вихід моделі; 

d  – число тактів прогнозу; 

( )u k  – вхід моделі. 

На етапі ідентифікації будується нейронна мережа для NАRMA-моделі вигля-

ду (4.4).  

Якщо потрібно спроектувати стежачу систему, яка забезпечує рух по заданій 

траєкторії  

( ) ( )ry k d y k d   ,                                              

 

то це означає, що необхідно сформувати регулятор наступного виду: 

 

( ) [ ( ), ( 1),..., ( 1), ( ),  ( 1),..., ( 1)]ru k G y k y k y k n y k d u k u k m        . 

 

Хоча такий регулятор за допомогою нейронної мережі і може бути сформова-

ний, проте в процесі мінімізації середньоквадратичної помилки він вимагає надмір-

них обчислень, оскільки використовує динамічний варіант методу зворотного роз-

повсюдження помилки. Для практичного вирішення завдання стеження Нарендра 

(Narendra) і Макхопадхаї (Mukhopadhyay) запропонували наближені NАRMA-

модель з виділеною складовою управління. Така модель регулятора, що іменується 

моделлю NАRMA-L2, має вигляд: 

 

( ) [ ( ), ( 1),..., ( 1),  ( 1),..., ( 1)]

[ ( ), ( 1),..., ( 1),  ( 1),..., ( 1)] ( ).

y k d f y k y k y k n u k u k m

g y k y k y k n u k u k m u k

        

      
 

 

Перевага цієї форми полягає в тому, що тепер поточне управління можна без-

посередньо обчислити, якщо відома бажана траєкторія ry , передісторія управління 

{ ( 1),..., ( 1)}u k u k m   , а також передуючі і поточне значення виходу 

{ ( ), ( 1),..., ( 1)y k y k y k n   : 
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( ) [ ( ), ( 1),..., ( 1),  ( 1),..., ( 1)]
( )

[ ( ), ( 1),..., ( 1),  ( 1),..., ( 1)]
ry k d f y k y k y k n u k u k m

u k
g y k y k y k n u k u k m

       


     
.   (4.5) 

 

Безпосереднє застосування цього співвідношення для реалізації регулятора 

утруднене, оскільки управління залежить від поточного значення виходу, тому рів-

няння (4.5) модифікується таким чином: 
 

( ) [ ( ), ( 1),..., ( 1),  ( 1),..., ( 1)]
( 1)

[ ( ), ( 1),..., ( 1),  ( 1),..., ( 1)]
ry k d f y k y k y k n u k u k m

u k
g y k y k y k n u k u k m

       
 

     
,  (4.6) 

 

але при цьому параметр прогнозу повинен задовольняти умові 2d  . 

Рис.4.35. Структура NАRMA-L2 регулятора у вигляді нейронної мережі 

 

На рис.4.35 показана структура відповідного регулятора у вигляді нейронної ме-

режі. Тут слід звернути увагу на ділянки мережі, які виконують апроксимацію нелі-

нійних операторів g  і f  у вигляді виходів 2ˆ ( )g a t  і 4ˆ ( )f a t . Входами регулятора 

є сигнали ( 1)y t   і ( 1)u t   (останній реалізований у вигляді зворотного зв'язку), а 
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також еталонний сигнал ( 2)ry t  . Блоки затримки здійснюють запам'ятовування ві-

дповідних послідовностей входу і виходу, а потім використовуються двошарові 

нейронні мережі, які формують оцінки нелінійних операторів і обчислюють сигнал 

управління у формі (4.6).  

Загальна структурна схема системи з регулятором NАRMA-L2 показана на 

рис.4.36. На схемі явним чином виділена еталонна модель, яка задає бажану траєкто-

рію для виходу керованого об'єкту. 

 

Рис.4.36. Структурна схема системи з регулятором NАRMA-L2 

 

4.7 Синтез нейрорегулятора NАRMA-L2 CONTROLLER  

з використанням системи MATLAB 
 

4.7.1 Методика синтезу нейрорегулятора NАRMA-L2 Controller 
 

При синтезі нейрорегулятора NАRMA-L2 Controller використовуються насту-

пні файли, розміщені в каталозі toolbox/nnet/nncontrol системи SIMULINK. 

nncontrolutil – підтримка, що забезпечує можливість звернення до приватних 

функцій з системи SIMULINK; 

sfunxy2 – функція для виведення графіків; 

nnident.m – функція, використовувана при ідентифікації об'єкту управління 

(ця функція використовується при побудові нейромережевої моделі об'єкту управ-

ління при синтезі всіх регуляторів, реалізованих в ППП Neural Network Toolbox сис-

теми MATLAB). 

У вікні системи SIMULINK формується схема системи із структурою, показа-

ною на рис.4.36. Ця структура аналогічна схемі рис. 4.9, проте замість блоку нейро-

регулятора NN Prediction Controller використовується блок NАRMA-L2 Controller. 

Схема блоку Subsystem відповідає рис. 4.13. 
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Рис.4.36. Схема системи управління з нейрорегулятором NАRMA-L2 Controller 

 

Процес синтезу нейрорегулятора починається шляхом активізації блоку 

NАRMA-L2 Controller. З'являється вікно Plant Identification NАRMA-L2, показане 

на рис.4.37.  

 

Рис.4.37. Вікно ідентифікації керованого об'єкту Plant Identification NАRMA-L2 

In1

In2

Out1

Subsystem Wd
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Як указувалося вище при описі порядку синтезу нейрорегулятора NN 

Predictive Controller, це вікно універсальне і може бути використано для побудови 

нейромережевих моделей для будь-якого динамічного об'єкту, який описаний мо-

деллю SIMULINK. Для побудови вікна і проведення процедури ідентифікації в сис-

темі MATLAB використовується функція nnident.m. 

Параметри, які задаються при проведенні процедури ідентифікації, схема мо-

делі об’єкту управління, порядок генерації навчальної послідовності описані в роз-

ділі 4.3. 

Вибір  процедури Generate Training Data призведе до запуску програми для 

створення навчальної послідовності. Графіки входового та вихідного сигналів об'єк-

ту управління відображаються на екрані (див. рис. 4.38). Після завершення процесу 

створення навчальної послідовності користувач має можливість прийняти (Accept 

Data) або відхилити (Reject Data) згенеровані дані. 
 

 

Рис. 4.38. Графіки вхідного і вихідного сигналів при 

генерації навчальної послідовності 

 

Якщо дані прийняті, програма відкриє модифіковане вікно Plant 

Identification. У цьому вікні деякі елементи стають недоступними, а кнопка 



 141

Generate Training Data замінюється кнопкою Erase Generate Data, яка дає можли-

вість видалити згенеровані дані. 

Після натиснення на кнопку Train Network. відбувається створення і ініціалі-

зація мережі netn з прямою передачею сигналу за допомогою М-функції newff. При 

цьому структура мережі істотно відрізняється від структури мережі, яка використо-

вується в нейрорегуляторі NN Predictive Controller. 

На рис.4.39 показані моделі елементів нейронної мережі, побудовані за допо-

могою оператора gensim(netn). 

Елементи нейронної мережі, відповідають наступним параметрам, заданим у 

вікні ідентифікації: розмір прихованого шару 11S  , кількість елементів запізню-

вання на вході моделі 4iN   і кількість елементів запізнювання на виході моделі 

5jN  . Кожен подальший елемент з'являється в окремому вікні при активізації по-

переднього подвійним клацанням миші. З даних елементів в системі Simulink побу-

дована схема мережі, показана на рис.4.40.  

Дана мережа не має елементів затримки, тобто є статичною. Мережа викорис-

товує 1 вектор входу з 8 елементами. На перші jN  входів подаються сигнали 

( ),  ( 1),..., ( 1)jy k y k y k N    (у даному випадку  ( )y k , ( 1)y k  ),  ( 2)y k  , ( 3)y k  , 

( 4)y k  ), на наступні ( 1)iN   входів подаються сигнали  ( 1),..., ( 1)iu k u k N    (у 

даному випадку   ( 1),  ( 2),  ( 3)u k u k u k   ). Мережа має 6 шарів з 11 нейронами в 

першому і третьому шарах і 1 нейроном в другому, четвертому, п'ятому і шостому 

шарах. Використовувані функції активації: гіперболічного тангенса (tansig) – в 

першому і третьому шарі, лінійна (purelin) – в другому, четвертому, п'ятому і шос-

тому шарах. 

Після створення мережі netn відбувається її перетворення за допомогою на-

ступних операторів: 

netn.numInputs=2; 

netn.numInputs=3; 

netn.inputs{2}.size=netn.inputs{1}.size; 

netn.inputs{2}.range=netn.inputs{1}.range;   

netn.inputs{3}.range=minmax(ptr{3,1}); 

netn.biasConnect(5:6)=0; 

netn.layers{5}.netInputFcn='netprod'; 

netn.inputConnect(3,2)=1; 

netn.inputConnect(5,3)=1; 

netn.layerConnect(6,2)=1; 

netn.layerConnect(3,2)=0. 

В результаті формується мережа, елементи якої показані на рис.4.41 Схема пе-

ретвореної мережі, побудована з використанням елементів, приведених на рис.4.41, 

показана на рис.4.42. 
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Рис.4.39. Моделі елементів мережі netn з прямою передачею сигналу 
нейрорегулятора NАRMA-L2 Controller 
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Рис.4.40. Модель статичної мережі netn з прямою передачею сигналу нейрорегулятора NАRMA-L2   
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Рис.4.41. Моделі елементів перетвореної мережі netn регулятора NАRMA-L2 Controller 

 

Мережа використовує 3 вектори входу з 8 елементами в першому і другому 

векторах і 1 елементом в третьому векторі. Другий вектор входу формується так са-

мо, як і перший, описаний вище. На третій вхід подаються сигнали  ( )u k . Замість 

лінійної функції активації (purelin) в п'ятому шарі встановлюється функція актива-

ції netprod, що виконує функцію поелементного добутку зважених входів. 

 



 

 

 Рис.4.42. Модель перетвореної мережі netn регулятора NАRMA-L2 Controller з трьома векторами входу  
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Після створення мережі виконується процес її навчанні. Вектори входу пред-

ставляються як числові масиви вибірок у форматі doublе, що відповідає груповому 

представленню даних. Навчання здійснюється з використанням функції trainlm, ві-

дповідної алгоритму Левенберга-Марквардта. Процес та результати навчання наоч-

но демонструються за допомогою діалогового вікна Neural Network Training 

(nntraintool), показаного на рис..4.43. 

 

Рис. 4.43. Ввікно Neural Network Training , що відображає хід навчання  

та результати навчання нейронної мережі 

 

Динаміка зміни помилки навчання, а також перевірки на контрольній і тексто-

вій множинах відбивається у вікні,зображеному на рис.4.44. 

Результати навчання, а також результати тестування на контрольній і тестовій 

множині відображаються на графіках, представлених на рис.4.45 – рис.4.47. 
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Рис.4.44. Вікно контролю процесу навчання нейронної мережі  
нейрорегулятора NАRMA-L2 Controller 

 

 

Рис.4.45. Результати тренування мережі нейрорегулятора NАRMA-L2 Controller 
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Рис.4.46. Результати тестування мережі нейрорегулятора NАRMA-L2 Controller 
 на контрольній множині 

 

 

Рис.4.47. Результати тестування мережі нейрорегулятора NАRMA-L2 Controller  
на тестовій множині  
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Після закінчення процесу навчання числові значення елементів матриць вагів 

IW{1,1}, IW{3,2}, IW{5,3}, LW{2,1}, LW{4,3}, LW{5,4}, LW{6,5}, LW{6,2} і зсувів 

b{1}, b{2}, b{3}, b{4} вводяться в блок NАRMA-L2 Controller системи Simulink. У 

системі Simulink дана мережа представляється у вигляді структурної схеми, показа-

ної на рис.4.48. Параметр K блоків Matrix Gain відповідає:  
 

Matrix Gain    IW1_1=netn.IW{1,1}; Matrix Gain1 IW3_2=netn.IW{3,2}; 

Matrix Gain2  LW2_1=netn.LW{2,1}; Matrix Gain3 LW2_1=netn.LW{4,3}; 

Matrix Gain5  LW4_3=netn.LW{6,2}; 

Matrix Gain8  LW6_5*LW5_4*IW5_3=netn.LW{6,5}*netn.LW{5,4}*netn.IW{5,3}. 

 

Значення зсувів присвоюються параметру Constant value блоків Constant 
 

B1=netn.b{1}; B2=netn.b{2}; B3=netn.b{3}; B4=netn.b{4}; 
 

Елементи затримок моделюються за допомогою блоку Discrete State Space 

аналогічно розглянутому вище для нейрорегулятора NN Predictive Controller. 

 

4.7.2 Вибір параметрів нейрорегулятора NАRMA-L2 Controller 
 

При синтезі регулятора NАRMA-L2 Controller, як і регулятора NN Predictive 

Controller, найбільш важливим питанням є вибір кількості нейронів першого і тре-

тього шарів S . При малій кількості нейронів мережа не може виконувати поставле-

не завдання, а при великій спостерігається явище перенавчання і зростає об'єм обчи-

слень. Для даного нейрорегулятора оптимальні значення 10 14S   , при цьому по-

милка навчання, а також помилка на контрольній і тестовій множині   не переви-

щує 3 510 10  . 

Успіх тренування мережі в значній мірі залежить від довжини навчальної ви-

бірки ВN  і такту дискретності t , що визначає інтервал між двома послідовними 

моментами знімання даних. Оптимальними у вирішуваній задачі є: 20000ВN  , 

0,1 t c  . При збільшенні t  знижується точність обчислюється і різниця між по-

милкою навчання і помилкою, отриманою на контрольній і тестовій множині. Зме-

ншення t  викликає необхідність відповідного збільшення ВN  і, як наслідок, значно 

збільшується час тренування мережі, при цьому істотного зниження   не спостері-

гається. 

Для отримання представницької вибірки необхідно правильно задати макси-

мальне і мінімальне значення інтервалу ідентифікації. Величина їх залежить від па-

раметрів об'єкту управління; у даному завданні прийнято min 4 5 t c  , 

max 10 20 t c  . 

Кількість елементів запізнювання на вході iN  і виході jN  моделі варіювалися 

в межах 1 4iN   , 2 5jN   . 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 
Рис.4.48. Структурна схема нейронної мережі нейрорегулятора NАRMA-L2 Controller в системі Simulink 
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Кількість циклів навчання цN , після закінчення яких помилка навчання перес-

тавала зменшуватися, складало 300 600 .  

Як навчальна функція використана функція trainlm. 

Як оптимальні параметри прийняті наступні: 11S  ; 4iN  , 5jN  ; ц 300N  . 

Криві, що характеризують процес навчання нейронної мережі нейрорегулятора 

NАRMA-L2 Controller, приведені вище на рис.4.44 – рис.4.47, відповідають вказа-

ним параметрам. 

Не дивлячись на те, що отримані помилки мають той же порядок, що і помил-

ки навчання мережі нейрорегулятора NN Predictive Controller, перехідні процеси си-

стеми з нейрорегулятором NАRMA-L2 Controller мають коливальний характер.  

 

 

4.8 Принцип побудови нейрорегулятора з еталонною моделлю  

MODEL REFERENCE CONTROLLER 
 
При реалізації системи управління з еталонною моделлю використовуються 2 

нейронні мережі: для регулятора і для моделі об'єкту управління. Мета навчання ре-

гулятора полягає в тому, щоб рух об'єкту управління відстежував вихід еталонної 

моделі. 

Структурна схема, що пояснює принцип побудови системи управління з ета-

лонною моделлю, показана на рис.4.49. 

У ній слід виділити еталонну модель, яка задає бажану траекторію руху об'єк-

ту управління, а також нейронні мережі, які реалізують регулятор і модель об'єкту 

управління. 
 

 

Рис.4.49. Структурна схема системи управління з еталонною моделлю 
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Архітектура нейронних мереж регулятора і об'єкту управління надані на 

рис.4.50. Мережі мають два шари нейронів і містять лінії затримок, що використо-

вуються для формування входів нейронних мереж. 
 

 
 

Рис.4.50. Схема включення нейронних мереж регулятора і об'єкту управління 

в системі управління з еталонною моделлю 
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4.9 Синтез нейрорегулятора Model Reference Controller  

з використанням системи MATLAB 
 

4.9.1 Методика синтезу нейрорегулятора Model Reference Controller 

 
При синтезі нейрорегулятора Model Reference Controller використовуються на-

ступні файли, розміщені в каталозі toolbox/nnet/nncontrol. 

Навчальні функції нейронних мереж:  

srchbacxc – процедура одновимірного пошуку на основі перебору з повернен-

ням;  

trainbfgc – модифікована процедура алгоритму BPGS для розрахунку системи 

управління з еталонною моделлю; 

nnmodref.m – основна функція, використовувана при синтезі нейрорегулятора 

Model Reference Controller: забезпечує GUI користувача, генерацію навчальної вибі-

рки, створення і тренування мережі регулятора. 

Функції sfunxy2, nncontrolutil, nnident.m – описані вище. 

У вікні системи SIMULINK формується схема системи із структурою, показа-

ною на рис.4.51. Ця структура аналогічна схемі рис. 4.9, проте замість блоку нейро-

регулятора NN Prediction Controller використовується блок Model Reference 

Controller. Схема блоку Subsystem відповідає рис. 4.13. 

 
Рис.4.51. Схема системи управління з нейрорегулятором Model Reference Controller 

 

Структурна схема нейрорегулятора Model Reference Controller показана на 

рис.4.52. Дана схема з'являється в окремому вікні при виборі пункту меню Look 

Under Mask блоку Model Reference Controller. 
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Рис.4.52. Структурна схема нейрорегулятора Model Reference Controller 
 

Процес синтезу нейрорегулятора починається шляхом активізації блоку Model 

Reference Controller. З'являється вікно, показане на рис.4.53.  
 

 
Рис.4.53. Вікно завдання параметрів нейрорегулятора Model Reference Controller 

y

y
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Особливість даної системи управління полягає в тому, що виконується побу-

дова двох нейронних мереж: моделі об'єкту управління і самого регулятора. Споча-

тку виконується побудова моделі об'єкту управління, для чого у вікні, показаному на 

рис.4.53 активізується кнопка Plant Identification. При цьому відкривається вікно 

Plant Identification, і виконується побудова нейромережевої моделі об'єкту управ-

ління так само, як і при синтезі регулятора NN Predicteve Controller. 

Числові значення елементів матриць вагів IW{1,1}, LW{2,1} і зсувів b{1}, b{2} 

нейронної мережі моделі об'єкту управління заносяться в пам'ять машини і викорис-

товуються потім при побудові нейронної мережі регулятора. Після завершення по-

будови нейромережевої моделі керованого об'єкту відбувається повернення до вікна 

завдання параметрів Model Reference Control (рис.4.53). 

У вікні Model Reference Control вводиться параметр Controller Training 

Segments, який задає кількість сегментів (або ділянок часу), на які розбивається пе-

ріод навчання нейронного регулятора під час синтезу за еталонною моделлю. 

Це означає, що замість того, щоб проводити навчання на одному безперерв-

ному періоді симуляції, навчальний процес ділиться на кілька окремих сегментів. 

Для кожного з цих сегментів обчислюється похибка (відхилення від поведінки ета-

лонної моделі), а отримані дані використовуються для коригування параметрів ней-

ронної мережі. 

Основні міркування щодо використання цього параметру: 

 Покращення стабільності навчання: Розбиття навчального періоду на менші 

частини може допомогти краще врахувати змінність динаміки системи протя-

гом часу. 

 Локалізація помилок: Аналіз помилки на окремих сегментах дозволяє виявити 

проблемні ділянки або нелінійності в поведінці об’єкта керування. 

 Гнучкість: Значення цього параметру може бути підібране експериментально 

залежно від характеру системи та вимог до якості регулювання. Занадто вели-

ка кількість сегментів може ускладнити процес оптимізації, а занадто мала – 

не врахувати всі особливості динаміки. 

Таким чином, Controller Training Segments – це інструмент для тонкого на-

лаштування процесу навчання нейронного регулятора, який дозволяє адаптувати 

модель до змінних умов роботи системи та підвищити якість регулювання. 

Для навчання нейронної мережі регулятора необхідно згенерувати навчальні 

дані. Як еталонну модель приймаємо модель одномасової системи. Для генерації на-

вчальної послідовності активізується кнопка Generate Training Data. Ці дані у ви-

гляді графіків з'являться у вікні Input-Output Data NN Model Reference Control. 

Необхідно підтвердити або відкинути ці дані. Якщо дані прийнятні, то у вікні Model 

Reference Control вибирається кнопка Train Controler (Навчити регулятор).  

Після натиснення на кнопку Train Controler відбувається створення і ініціалі-

зація мережі динамічної мережі із заданим числом затримок по входу і виходу мо-

делі і регулятора netn. На рис.4.54 показані моделі елементів нейронної мережі, по-
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будовані за допомогою оператора gensim(netn). З даних елементів в системі 

Simulink побудована схема мережі, показана на рис.4.55.  
 

 
Рис.4.54. Моделі елементів динамічної мережі нейрорегулятора  

Model Reference Controller   
 

Мережа має 4 шари. Параметри першого і другого шару задаються у вікні 

Model Reference Control. У даному випадку розмір першого шару 1 7S  , у другому 

шарі є 1 нейрон. Параметри третього і четвертого шарів відповідають параметрам 

нейромережевої моделі об'єкту управління, отримані в результаті виконання проце-

дури ідентифікації (в даному випадку: розмір третього шару 3 10S  , четвертого – 

4 1S  ). Використовувані функції активації: гіперболічного тангенса (tansig) – в 

першому і третьому шарі, лінійна (purelin) – в другому і четвертому шарах. Кіль-

кість елементів  запізнювання на вході регулятора rcN , кількість елементів запізню-

вання на виході регулятора icN   і кількість елементів запізнювання на виході моделі 

об'єкту jcN   задаються у вікні Model Reference Control (див. рис.4.53). У даному 

прикладі 1rcN  , 3icN  , 3jcN  .  

Елементам матриць вагів і зсувів третього і четвертого шару динамічної ме-

режі присвоюються відповідні значення матриць вагів і зсувів першого і другого 

шару мережі, що відповідає нейромережевої моделі об'єкту управління, отриманій 

при виконанні процедури ідентифікації. 
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Рис.4.55. Модель динамічної мережі, що формується при синтезі нейрорегулятора Model Reference Controller 
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Після створення мережі виконується процес її навчання. Параметр навчання 

вагів і зсувів третього і четвертого шарів встановлюється рівним 0, унаслідок чого 

вони залишаються незмінними в процесі тренування, а змінюються ваги і зсуви 

першого і другого шарів, тобто параметри нейромережевої моделі нейрорегулятора.  

Процес та результати навчання наочно демонструються за допомогою діало-

гового вікна Neural Network Training (nntraintool), показаного на рис..4.56.  

 
Рис. 4.56. Вікно, що відображає хід навчання та результати навчання 

 нейронної мережі при тренувані нейронної мережі регулятора  
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При натисканні на кнопку Performance відкривається вікно Neural Network 

Training Performance, показане на рис. 4.57. У вікні відображаюється графік Mean 

Squared Error (mse), який показує, як змінюється середньоквадратична помилка 

навчальння. 

 

 

Рис.4.57. Вікно контролю процесу навчання нейронної мережі  
нейрорегулятора Model Reference Controller  

 

При натисканні на кнопку Training State відкривається вікно Neural Network 

Training State (рис. 4.58) в якому відображається інформацію про стан навчання 

нейронної мережі на певний момент часу під час процесу навчання.  
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Рис.4.58. Вікно Neural Network Training State 

 

Кнопка Error Histogram у вікні Neural Network Training (nntraintool) відо-

бражає графічне подання розподілу помилок, які виникли під час навчання нейрон-

ної мережі. Іншими словами, вона показує гістограму, де по осі X відкладаються 

значення помилок (різниця між бажаними виходами, що задає еталонна модель, і 

фактичними виходами мережі), а по осі Y – кількість зразків, для яких відповідна 

помилка зустрічається. 

Основні моменти: 

 Аналіз якості навчання: Гістограма дає змогу швидко оцінити, чи більшість 

помилок невеликі і розподілені симетрично навколо нуля, що є ознакою успі-

шного навчання. 

 Виявлення відхилень: Якщо гістограма показує значну кількість зразків з вели-

кими помилками або нерівномірний розподіл, це може сигналізувати про про-

блеми в процесі навчання або потребу в налаштуванні параметрів мережі. 

 Контроль за адаптацією регулятора: У контексті синтезу нейрорегулятора з 

еталонною моделлю, аналіз гістограми помилок допомагає переконатися, що 

регулятор наближає поведінку системи до бажаної (еталонної) динаміки. 

Таким чином, натискання кнопки Error Histogram відкриває додаткове вікно 

з гістограмою помилок, що дозволяє користувачу в режимі навчання отримати візу-
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альну інформацію про розподіл помилок та, за необхідності, скорегувати процес на-

вчання чи архітектуру нейронної мережі (рис.4.59). 

 

 
Рис. 4.59. Вікно Neural Network Training Error Histogram   

 

При натисканні на кнопку Regression відкривається вікно Neural Network 

Training Regression (рис. 4.60), у якому показані графіки та інформація, які допома-

гають в оцінці та аналізі продуктивності нейронної мережі під час навчання.  
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Рис. 4.60. Вікно Neural Network Training Regression  

 

Після того, як навчання закінчене, графіки виходів еталонної моделі і об'єкту 

управління виводяться на екран у вікні, показаному на рис.4.61. 

Якщо точність стеження за еталонною моделлю незадовільна, то можна про-

довжити навчання регулятора з тим же набором даних, знову скориставшись кноп-

кою Train Controller. Якщо для продовження навчання необхідно використовувати 

новий набір даних, можна скористатися кнопками Generate Data або Import Data. 

Можна продовжити навчання з вибраними вагами, для чого слід зробити відмітку у 

вікні контролю Use Current Weight. 

Після закінчення процесу навчання числові значення елементів матриць вагів і 

зсувів регулятора (тобто першого і другого шарів) вводяться в блок NN Controller, а 

числові значення елементів матриць вагів і зсувів об'єкту (тобто. третього і четвер-

того шарів) вводяться в блок NN Plant системи Simulink (див. рис.4.55). У системі 

Simulink дані шари представляються у вигляді структурних схем, показаних на 

рис.4.62 і рис.4.63. 
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Рис.4.61. Результати тренування мережі регулятора Model Reference Controller 

 

 

 



 

 

 

 

 

 
 

Рис.4.62. Структурна схема блоку NN Controller схеми Model Reference Controller  
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Рис.4.63. Структурна схема блоку NN Plant схеми Model Reference Controller  
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Як випливає з схеми рис.4.63, кількість елементів затримки на вході і виході 

моделі об'єкту управління може бути рівною тільки 2, інакше з'являється повідом-

лення про помилку при моделюванні нейромережевої системи. Це вносить істотні 

обмеження при побудові нейромережевої моделі об'єкту.  

 

 

4.9.2 Вибір параметрів нейрорегулятора Model Reference Controller 

 
При побудові нейронної мережі об'єкту управління і нейронної мережі регуля-

тора кількість нейронів прихованого шару варіювались в широких межі. Оптимальні 

значення знаходяться в межах 10 15S   . Параметри ВN , t , mint , maxt  приймались 

такими ж, як і при синтезі NN Predictive Controller.  

Кількість елементів запізнювання на вході регулятора rcN , на виході регуля-

тора icN  і на виході моделі об'єкту jcN  (при синтезі нейронної мережі регулятора) 

варіювалося в межах: 1 4rcN   , 1 5icN   , 1 5jcN   . 

Як указувалося вище, при навчанні нейронної мережі регулятора всі навчальні 

дані розбиваються на n  сегментів і з використанням кожного сегменту виконується 

цN  циклів навчання. Кількість циклів навчання цN , після закінчення яких помилка 

навчання переставала зменшуватися, складало ц 10 20N    при 30n  .  

Як зазначалося вище, у якості еталонної моделі приймалася одно масова ситема. До-

слідження показали, що ні при яких параметрах нейрорегулятора Model Reference 

Controller не вдалося отримати задовільні динамічні характеристики системи
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Питання для самоконтролю. 
 

1. Перечисліть регулятори реалізовані в пакеті прикладних програм Neural 

Network Toolbox системи MATLAB. 

2. Поясніть принцип дії регулятора з прогнозом NN Predictive Controller, регуля-

тора на основі моделі авторегресії з ковзаючим середнім NАRMA-L2 Controller, ре-

гулятора на основі еталонної моделі Model Reference Controller. 

3. Поясніть структуру нейронних мереж, які використовуються в кожному регу-

ляторі. 

4.  Наведіть структурні схеми системи управління з нейрорегулятором NN 

Predictive Controller, NАRMA-L2 Controller і Model Reference Controller. 

5.  Перечисліть основні етапи синтезу нейромережевих систем управління, побу-

дованих на основі вищеназваних регуляторів. 

6.  Як виконується формування навчальної послідовності? 

7.  Як відбувається контроль процесу навчання мережі? 

8.  Як вибираються параметри нейрорегулятора? 

9. Які функції виконують нейронні мережі в вищеназваних регуляторах? 

10. Скільки шарів містить нейронна мережа нейрорегулятора NАRMA-L2 

Controller? 

11. Скільки нейронних мереж містить нейрорегулятор Model Reference Controller? 
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