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1. Введение 
 
Техническая диагностика электрооборудования, как и любой другой 

технической системы, основана на следующих основных положениях [1]: 
а) последовательные и систематические измерения параметров; 
б) выявление изменений параметров и сравнение их с исходными. 
Диагностирование электрооборудования возможно  на основании 

априорных сведений, полученных при проведении его испытаний (режим 
off-line) или на основании информации об изменении параметров в про-
цессе эксплуатации (режим on-line). Существуют следующие методы диаг-
ностики нарушений в процессе эксплуатации [2]: 

1. Статистический — основан на известных вероятностных соотно-
шениях между неисправностью (ее симптомами) и наблюдаемыми измене-
ниями параметров, используя оценки функций правдоподобия методами 
байесовского анализа. 

2. Детерминистический — основан на анализе схемы технологиче-
ского процесса (диагностируемого объекта) и выявлении тех точек, в кото-
рых необходимо проверить наличие симптомов нарушений. 

3. Распознавание последовательности симптомов — метод, основан-
ный на сравнении реальной последовательности симптомов (признаков) 
нарушения работы с эталонными, хранимыми в базе знаний. 

4. Создание полных математических моделей диагностируемых объ-
ектов (процессов) — наблюдаемое состояние относят к наиболее близкой 
математической модели.  
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Все множество режимов работы электрооборудования может быть 
представлено как объединение подмножеств установившихся и переход-
ных  режимов. В установившихся режимах работы могут быть определены 
статические характеристики электрооборудования. В переходных режимах 
могут быть определены динамические характеристики оборудования, ко-
эффициенты передачи и постоянные времени, их зависимости от частоты. 
Анализ переходных режимов работы позволяет наиболее точно оценить 
техническое состояние электрооборудования и спрогнозировать его изме-
нение в будущем. Изменения параметров электрооборудования в переход-
ных режимах работы характеризуются неопределенностью и нелинейно-
стью. Неопределенность определения параметров в  переходных режимах 
работы электрооборудования вызвана следующими факторами: 
• низкая точность измерения штатными приборами контроля в переходных 
режимах работы; 

• отказы каналов измерения или датчиков при выходе параметра за допус-
тимый диапазон измерения в переходном режиме работы; 

• запаздывание при передаче информации в каналах измерения.          
 

2. Постановка задачи 
 
Существующим методам диагностики оборудования в процессе экс-

плуатации присущи следующие недостатки. С помощью статистического 
метода невозможно оценить техническое состояние оборудования в пере-
ходных режимах [2]. В условиях неоднородной информации, характери-
зующей переходный режим работы, данный метод просто не работает. Де-
терминистический метод не позволяет контролировать весь объект,  адап-
тировать и обучать систему контроля при изменении внешних условий и 
режимов работы оборудования. Метод распознавания последовательности 
симптомов позволяет легко расширять базу последовательностей призна-
ков, однако для его реализации необходимо хранить однотипные эталон-
ные последовательности признаков и трудно представлять нецифровую 
(лингвистическую) информацию о происходящих процессах. Построение 
полных математических моделей для сложных, параллельных процессов, 
происходящих в электрооборудовании, пока практически невозможно.   
 В докладе рассматривается методика оценки технического состояния 
электрооборудования, на примере синхронного генератора с бесщеточной 
системой возбуждения, реализованная в двухуровневой экспертной систе-
ме (ЭС) реального времени. Первый уровень ЭС представляет собой клас-
сификатор переходных режимов работы системы возбуждения, анализи-
рующий данные, полученные от микропроцессорного регистратора в ре-
альном масштабе времени. Его задачей является определение принадлеж-
ности зарегистрированного  переходного режима к классам нормальных 
или анормальных. Нормальным переходный режим работы определяется в 
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том случае, если его причиной было возмущение в энергосистеме (КЗ, 
синхронные качания, неполнофазные режимы и т. д.) или изменения в ра-
боте системы автоматического регулирования частоты вращения (АРЧВ) 
турбины, внешние по отношению к контролируемому объекту. Анормаль-
ный переходный режим работы определяется в том случае, если его при-
чиной было возмущение в работе системы возбуждения синхронного гене-
ратора, вызванное ее неисправностью. В случае, если текущий переходный 
режим работы определен как анормальный, с помощью второго уровня 
ЭС — идентификатора, определяется конкретная неисправная подсистема 
(элемент) оборудования системы возбуждения. Поиск неисправных эле-
ментов основан на сравнении реальных выходов с выходами нечетких не-
линейных авторегрессионных моделей. Модели создаются для   исправно-
го технического состояния оборудования и отражают изменения входных 
и выходных параметров основных устройств системы возбуждения во всех 
возможных режимах работы. Выход модели ym(k) в k-й момент времени 
при исправном техническом состоянии оборудования должен соответство-
вать реальному выходу y(k) с минимальной ошибкой: 

 
1

2

0

1 ( ( ) ( )) min
N

m
k

k k
N

−

=

δ = − →∑ y y , (1) 

где N — количество точек анализируемой выборки переходного процесса. 
 

3. Алгоритм работы и настройка параметров экспертной системы 
 
Режимы работы системы возбуждения синхронного генератора мо-

гут быть разбиты на классы, исходя из соотношений между изменениями 
уставки АРВ, параметрами статора и ротора синхронной машины: 

1. установившийся (стационарный) режим; 
2. пусковой режим (начальное возбуждение);  
3. останов (гашение поля); 
4. форсировочный режим;  
5. расфорсировочный режим; 
6. синхронные качания; 
7. асинхронный ход. 
Режимы 1–5 могут быть нормальными, т. е. возникающими в ре-

зультате реакции системы возбуждения на внешние возмущения, или 
анормальными, при возникновении неисправности в оборудовании систе-
мы возбуждения. Режимы 6, 7 могут быть представлены как наложения 
режимов 4, 5 до возникновения установившегося режима или гашения по-
ля возбуждения. Поэтому можно определить базовую классификацию 
режимов работы системы возбуждения (из которой могут быть получены 
все остальные), используемую в работе ЭС: 

1. установившийся режим (нормальный и анормальный); 
2. форсировочный режим (нормальный и анормальный); 
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3. расфорсировочный режим (нормальный и анормальный). 
Существенными нечеткими признаками анормальных режимов ра-

боты системы возбуждения, положенными в основу базы нечетких правил 
классификатора, являются: 

• в анормальном установившемся режиме система возбуждения не 
реагирует на изменение параметров статора генератора; 

• в анормальном форсировочном режиме параметры статора и ротора 
синхронного генератора увеличиваются относительно значений на-
чального установившегося режима; 

• в анормальном расфорсировочном режиме параметры статора и ро-
тора синхронного генератора уменьшаются относительно значений 
начального установившегося режима. 
Предполагаем, что начальный установившийся режим работы систе-

мы возбуждения и синхронного генератора является нормальным и соот-
ветствует исправному состоянию оборудования системы возбуждения. По-
этому классификация регистрируемого переходного режима осуществляет-
ся на основании анализа отклонений параметров синхронного генератора и 
системы возбуждения относительно значений начального установившегося 
режима. Описание всех возможных режимов работы электрооборудования 
требует создания объемной базы правил. Например, для объекта, имеюще-
го множество входов nu и множество выходов ny (MIMO — many input, 
many output), общее количество правил, необходимых для его описания 

 
 

1

u yn n

i
i

L N
+

=

= ∏ ,  (2) 

где Ni — количество нечетких термов для описания i-й переменной. 
Упрощение базы нечетких правил может быть достигнуто, если на 

переменные посылок наложить некоторые ограничения. В соответствии 
с (2) ограничения могут быть наложены на размерность вектора входов, 
выходов или количество нечетких термов для описания i-ой переменной 
посылок. При ограничении размерности векторов входа и выхода объекта в 
базе нечетких правил могут быть потеряны существенные закономерности, 
отражающие его функционирование и, соответственно, техническое со-
стояние. Уменьшение количества нечетких термов также сказывается на 
качестве моделирования объекта во всех возможных в эксплуатации режи-
мах работы. Однако при определенных условиях можно задать минималь-
но необходимое количество нечетких термов так, чтобы база правил моде-
лировала вектор выхода при исправном техническом состоянии объекта.  

Рассмотрим, каким образом формируется анализируемая выборка 
переходного режима работы электрооборудования. Начальные условия, 
т. е. значения векторов входа u0 и выхода y0 объекта до возникновения пе-
реходного режима работы и момент его возникновения определяются в со-
ответствии с критериями, предложенными в [3]. Если задать допустимую 
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погрешность измерений и представить значения u и y в виде симметрич-
ных гауссовых функций принадлежности с нормальным законом распреде-
ления, центр которых определяется значениями в начальном установив-
шемся режиме u0 и y0 

 

( ) ( )

( ) ( )

2
0
2

2
0
2

exp ;
2

exp ,
2

u
u

y
y

u

y

 −
 µ = −
 σ 
 −
 µ = −
 σ 

u u

y y
 (3) 

то критерий возникновения переходного режима работы электрооборудо-
вания может быть формализован в нечетком виде 
 ( )notN , 1µ =u y . (4) 
Логическое условие (4) выполняется при выходе за границу нечеткого га-
уссового терма N (normal) векторов входа u или выхода y. Область терма N 
определяется экспертами на основании собственного опыта и технических 
характеристик оборудования как отклонения ±du(dy). Логическое условие, 
определяющее окончание переходного процесса может быть сформули-
ровано в виде 

( )N , B Mµ =u . (5) 
с заданным значением М∈(0, 1). Критерии (4) и (5) определяют выборку 
переходного процесса, на которой оценивается техническое состояние 
электрооборудования. Степень увеличения или уменьшения координат 
векторов входа и выхода объекта может быть определена, если ввести со-
ответствующие нечеткие термы L — малого и Н — большого значений, 
определяемые относительно значений терма нормальных значений N. Та-
ким образом, в рассматриваемых точках переходного режима работы па-
раметры посылок  базы нечетких правил представляются тремя нечеткими 
термами относительно значений начального установившегося режима: 

• L (low) — если параметр снижается относительно значения в 
начальном установившемся режиме; 

• N (normal) — если отклонение параметра не выходит за опреде-
ленный диапазон ±du(dy) относительно значения в начальном ус-
тановившемся режиме; 

• H (high) — если параметр повышается относительно значения в 
начальном установившемся режиме; 

Если созданная модель не может описать какой-либо из режимов ра-
боты оборудования при его исправном техническом состоянии, количество 
термов (и соответственно количество правил) параметров посылок может 
быть увеличено. Этим достигается последовательная адаптация базы не-
четких правил ко всем возможным в эксплуатации режимам работы обо-
рудования.  
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Переходный режим работы электрооборудования может возникнуть 
в случайный момент времени при произвольных начальных значениях век-
тора входов u и выходов y. Поэтому при описании посылок нечетких пра-
вил базы знаний предлагается использовать символьную нечеткую пере-
менную [4], расширяющую существующее определение лингвистической 
переменной. Отличие заключается в том, что границы лингвистических 
термов переменных не задаются заранее жестко численными значениями, а 
подстраиваются к значениям текущего установившегося режима работы 
электрооборудования и определяются путем задания экспертом допусти-
мого отклонения ±du(dy) для терма нормальных значений N. Отклонения 
±du(dy) в символьном виде также задают области функций принадлежно-
сти термов L и H при изменении их от 0 до 1. Выбираются  гладкие, диф-
ференцируемые функции: симметричного гауссового типа для термов N, L, 
H или Z-образной формы для термов L и S-образной формы для тер-
мов H [5]. Определение символьной нечеткой переменной для i-го входа 
объекта ui показано на рис. 1.  

 

t 

ui0 

Анализируемая 
выборка 

uimax 

L 
H

 
N

 

 
 

Рис. 1. Определение для i-го входа объекта ui символьной нечеткой переменной. 
 

Таким образом, при возникновении нового переходного режима ра-
боты, значения символьной нечеткой переменной каждый раз подстраива-
ются (адаптируются) к значениям предшествующего установившегося ре-
жима работы, что позволяет описать лингвистическую переменную не-
большим количеством нечетких термов.  

Для классификации переходного режима работы системы возбужде-
ния необходимо оценить изменения ее входных параметров — напряжения 
Us, тока Is и частоты f статора синхронного генератора и выходных пара-
метров — напряжения Ud и тока Id ротора. Основным параметром, на кото-
рый реагирует система возбуждения, является напряжение статора Us, а 
режим работы системы возбуждения в целом задается выходом АРВ UА. 
Пуск ЭС выполняется в соответствии с логическим условием (4) 

( )notN , 1A sU Uµ = , характеризующим выход за терм N (not N) символьных 
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нечетких переменных UА или Us. Значения центров термов N символьных 
нечетких переменных определяются за 200 мс до возникновения переход-
ного режима (условие (4)). Информация о последующих  значениях пара-
метров системы возбуждения и синхронного генератора образует опера-
тивную базу данных классификатора для анализируемого переходного ре-
жима работы. Условие окончания анализа переходного режима работы в 
соответствии с (5) определяется как ( )N , 1A sU Uµ = . Для учета динамиче-
ских свойств бесщеточного возбудителя и обмотки возбуждения синхрон-
ного генератора их параметры оцениваются для различных точек переход-
ного режима работы. ЭС, определив возникновение переходного режима 
работы по условию (4) в момент времени ti, рассматривает значение на-
пряжения выхода тиристорного преобразователя uf также в момент време-
ни ti (инерционностью тиристорного преобразователя порядка нескольких 
мкс пренебрегаем). Для учета инерционности возбудителя с постоянной 
времени τе, функция принадлежности символьной нечеткой переменной 
напряжения ротора Ud определяется для момента времени 

eit +τ . Значения 
функций принадлежности для символьной нечеткой переменной тока ро-
тора Id оцениваются для момента времени '

di T
t

+
, где '

dT — переходная посто-

янная времени обмотки ротора.  
Прототип ЭС реализован на базе пакета нечеткой логики Fuzzy Logic 

Toolbox системы MATLAB. Механизм логического вывода классификато-
ра основан на алгоритме Сугэно (Sugeno) 1-го порядка, в соответствии с 
которым множеству значений входных переменных определено значение 
интегрального параметра MODE, характеризующего режим, табл. 1. 

 
Таблица 1  

Us Is f Ud Id MODE Режим работы и состояние оборудо-
вания 

N N N N N k11Us+k12Is+k13f+k14
Ud+k15Id+m1 

Нормальный установившийся режим 
(NS). Оборудование исправно. 

not 
N 

not 
N 

not 
N 

N N k21Us+k22Is+k23f+k24
Ud+k25Id+m2 

Анормальный установившийся ре-
жим (ANS). Оборудование неисправ-

но. 
not 
H 

not 
L 

not 
L 

H H k31Us+k32Is+k33f+k34
Ud+k35Id+m3 

Нормальный форсировочный режим 
(NF). Оборудование исправно 

not 
L 

not 
L 

not 
H 

not 
L 

not 
L 

k41Us+k42Is+k43f+k44
Ud+k45Id+m4 

Анормальный форсировочный режим 
(ANF). Оборудование неисправно 

not 
L 

not 
H 

not 
H 

L L k51Us+k52Is+k53f+k54
Ud+k55Id+m5 

Нормальный расфорсировочный ре-
жим (NDF). Оборудование исправно 

not 
H 

not 
H 

not 
L 

not 
H 

not 
H 

k61Us+k62Is+k63f+k64
Ud+k65Id+m6 

Анормальный расфорсировочный  
режим (ANDF). Оборудование неис-

правно 
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Коэффициенты k11…k65 и постоянные m1…m6 настраиваются таким 
образом, чтобы абсолютное значение выходного параметра MODE было 
меньше единицы для всех нормальных режимов работы и равно или более 
единицы для анормальных режимов работы. Значение выходной перемен-
ной MODE может быть интерпретировано в системе координат простран-
ства 5 измерений, определяемых входными переменными базы правил. 
Начальная точка отсчета в таком пространстве определяется значениями 
входных переменных базы правил в начальном установившемся режиме 
работы. Геометрической интерпретацией MODE является гиперсфера с 
единичным радиусом, отделяющая множество комбинаций входных пере-
менных в нормальных и анормальных переходных процессах. Таким обра-
зом, определение анормального переходного режима работы формализу-
ется следующим неравенством: 
 1MODE ≥ . (6) 

Настройка коэффициентов k11…k65 и постоянных m1…m6 осуществ-
ляется на выборках реальных переходных режимов работы, зарегистриро-
ванных с помощью микропроцессорного регистратора. База нечетких пра-
вил классификатора (табл. 1) реализована в виде адаптивной нейро-
нечеткой сети ANFIS (сокращение от англ., Adaptive Neuro-Fuzzy Inference 
System) [5, 6]. 

Если классификатор ЭС определяет текущий переходный режим ра-
боты системы возбуждения как анормальный, то принятие решения пере-
дается на 2-ой уровень ЭС — идентификатор, который определяет отка-
завший элемент системы возбуждения. Определение неисправного элемен-
та основано на  построении аппроксимирующих  моделей для основных 
устройств системы возбуждения — автоматического регулятора возбужде-
ния (АРВ), тиристорного преобразователя и его системы управления тири-
сторами (ТП с СУТ), бесщеточного возбудителя (БВД). Настройка моделей 
производится на выборках типовых переходных режимов работы — ко-
роткие замыкания, качания, форсировка-расфорсировка возбуждения и 
т. д., при исправном техническом состоянии оборудования.  

Для отражения динамических свойств оборудования системы возбу-
ждения используется нелинейная авторегрессионная модель с внешним 
входом (NARX) [7], которая устанавливает нелинейное преобразование 
между предыдущими значениями входов-выходов рассматриваемой под-
системы (элемента) системы возбуждения и будущим, предсказываемым 
значением выхода при исправном техническом состоянии. Дискретная 
NARX-модель объекта описывается уравнением вида 
 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ }1 ,..., , ,...y d uy k F y k y k k u k k u k k= − − − − , (7) 
где ky — максимальный шаг учитываемых предшествующих значений век-
тора выхода системы, kU — максимальный шаг учитываемых предшест-
вующих значений вектора входа системы, kd — шаг запаздывания измене-
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ния вектора выхода по отношению к изменению вектора входа, определяе-
мый свойствами объекта, F — нечеткое преобразование.  

NARX-модель показана на рис. 2. 
 

 
Объект 

u(k) y(k) 

Преобра–
зование к 
«нечет-
кому»  
виду 

 

z–kd z–ku 

z–ky z–1

y(k–ky) 

u(k–ku) 

 

⊗ 
 

R 
 

Преобра-
зование к 
«четкому» 

виду 
 

ym(k) U Y 

F 

 
 

Рис. 2. NARX-модель объекта. 
 

На рис. 2: ⊗ — обозначение нечеткого декартового произведения, 
определяемого на функциях принадлежности векторов входа u(k–i), 
i = kd, …, ku и выхода y(k–j), j = 1, …, ky в предыдущие моменты времени в 
виде: 

 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ }
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

... 1 ...

1

1

,

,..., , ,...,

... ... ,

d u y

d u y

d u y

u k k u k k y k y k k

u k k u k k y k y k k

u k k u k k y k y k k

U u y

u u y y

u u y y

− × × − × − × × −

− − − −

− − − −

= µ =

= ⊗ µ µ µ µ =

= µ × × µ × µ × × µ

 (8) 

R — обозначение композиции, определяющей нечеткое значение выхода  

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ }... 1 ...
,

d u yu k k u k k y k y k k
Y R u y

− × × − × − × × −
= µ . (9) 

Для определения выхода объекта используется алгоритм нечеткого 
вывода Сугено в векторной форме: 

( )( ) ( )( )
( )( ) ( )( )
( )( ) ( )( ) ( )( ) ( )( )

1

1 1

...

1 ...

... 1 ... ,

1... ,

d u

y

u y

d ik u ik

i y ik

k i d ik u i ik y i

k k естьА И И k k естьА И
ЕСЛИ ТО

k естьB И И k k естьB

y a k k a k k b k b k k c

i L

 − −
 
 − − 

= − + + − + − + + − +

=

u u

y y

u u y y  (10) 

где (Аikd…Аiku) и (Bi1...Biku) — обозначение нечетких множеств и соответст-
вующих им функций принадлежности для посылок i-го правила, в котором 
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учитываются предыдущие (ku–kd) значений вектора входов и (ky–1) значе-
ний вектора выходов, L — рассматриваемое множество режимов работы 
объекта, определяющее количество правил, (aikd…aiku), (bi1… biky), ci — па-
раметры вывода нечеткой модели.  

Значения вектора входа u(k–kd), …, u(k–ku) и выхода y(k-1), …, y(k-ky) 
образуют вектор прогнозирования  

Z=[u(k–kd)…u(k–ku)]∪[y(k–1)…y(k–ky)], 
для которого вычисляется последующее значение выхода модели ym(k) как 
взвешенная сумма выводов правил:  

 ( ) ( )
1

i
L

m i m
i

y k y k
=

= β∑ , (11) 

где 0 ≤ βi ≤ 1 — весовой коэффициент i-го правила, определяющий степень 
соответствия реальных изменений вектора Z изменениям, отраженным в    
i-ом правиле, и определяемый как 

 ( )
( )

( )

,
1

,
1 1

Z

i j j
j

i ZL

i j j
i j

A z
z

A z

=

= =

β =
∏

∑∏
 (12) 

Таким образом, текущее значение выхода исправного объекта нахо-
дится как скорректированное в соответствии с законом его функ-
ционирования предыдущее значение. Для неисправного объекта на анали-
зируемой выборке переходного процесса будет происходить процесс нако-
пления отклонений его выхода относительно выхода NARX-модели, по-
строенной для исправного технического состояния объекта. Максимальное 
значение ошибки δмакс, определенное в соответствии с (1), зависит от точ-
ности настройки модели на выборках переходных режимов работы при ис-
правном техническом состоянии объекта. Превышение сред-
неквадратичного отклонения выхода реального объекта в текущем пере-
ходном процессе δтек относительно максимально значения δмакс должно 
формировать сообщение о возникновении неисправности объекта. Крите-
рий определения неисправного технического состояния объекта может 
быть сформулирован в виде 
 тек макс допДК ∗δ ≥ δ = δ , (13) 
где Кд — коэффициент достоверности модели, 1≤ Кд ≤ 2, δдоп. — допусти-
мая ошибка моделирования. 

База правил NARX–модели (10) показывает, что параметры посылок 
разделяют все множество возможных предыдущих значений векторов вхо-
да u(k–i), i = kd, …, ku и выхода y(k–j), j = 1, …, ky на нечеткие области рас-
сматриваемых режимов работы объекта. Параметры вывода описывают 
поведение выхода модели ym(k) объекта в этих режимах.  
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При оценке технического состояния электрооборудования необхо-
димо оценить изменение не только выхода, но и промежуточных перемен-
ных состояния xi, отражающих техническое состояние его внутренних уз-
лов и элементов. Это позволяет определить конкретный неисправный эле-
мент электрооборудования, ускорить ремонт и последующий ввод в рабо-
ту. Объект может быть рассмотрен как последовательное соединение не-
четких моделей, рис. 3, где оператор преобразования Fj, j = 1, …, m, пояс-
нен на рис. 2.  

 
Объект 

    u(k)      y(k) 
xm 

      F1 

x1 xj 

      Fj 

     Fm 

    xmj(k) xm1(k) xmm(k)= ym(k)  
 

Рис. 3. Оценка технического состояния объекта на основе последовательности  
NARX–моделей. 

 
Настройка NARX–модели заключается в определении параметров 

посылок, т. е. отклонений σu и σy гауссовых функций принадлежности, 
диапазонов изменения (umin÷umax), (ymin÷ymax) Z и S функций принад-
лежности и параметров вывода (аi1…ajku), (bi1…bjky), ci, i = 1, …, L. Значения 
параметров входов и выходов в выборках переходных процессов исполь-
зуются для создания обучающих и проверочных данных при настройке 
адаптивной нейро-нечеткой сети ANFIS, реализующей NARX–модель для 
оценки технического состояния объекта. ANFIS представляет собой ней-
ронную сеть прямого распространения, содержащую адаптивные узлы, вы-
ход которых зависит от их параметров. Правила обучения настраивают эти 
параметры так, чтобы минимизировать ошибку (1). Применяется гибрид-
ный обучающий алгоритм, каждая эпоха которого состоит из прямого и 
обратного оптимизационного расчетов. При прямом расчете исходная ин-
формация о значениях векторов входа u(k–i), i = kd, …, ku и выхода y(k–j), 
j = 1, …, ky используется для определения методом наименьших квадратов 
(МНК) параметров вывода (аi1,…,ajku), (bi1,…,bjky), ci, i = 1…L, после чего 
рассчитывается ошибка ANFIS-сети. При обратном расчете методом гра-
диентного спуска определяются параметры посылок, минимизирующие 
среднеквадратичное отклонение модели.  

Ниже рассматриваются созданные NARX–модели АРВ и силового 
оборудования системы возбуждения.  
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NARX–модель АРВ для оценки его технического состояния, основа-
на на структурной схеме рис. 4., где v-случайные воздействия, вызываю-
щие переходные режимы работы синхронного генератора, w-возможные 
помехи, возникающих при измерении его параметров u и влияющие на вы-
ход АРВ y(UA). 

 
 Объект идентификации 

(АРВ) 

синхронный генератор 
х(Eq, Θ)

w 

u(Us, Is, Ud, Id, f) 
yv v 

y(UA) uw 

 
 

Рис. 4 Структурная схема АРВ для создания NARX–модели. 
 

Анализ изменения выхода АРВ в переходном процессе для оценки 
его технического состояния требует последовательной обработки иска-
женного выхода АРВ yv и вектора входов uw = u + w. Выход АРВ для 
(n+k)–ой точки зарегистрированной выборки переходного процесса yv(n+k) 
определяется как скорректированное в соответствие с законом регулиро-
вания значение текущего выхода АРВ в n-ой точке переходного процесса 
yv(n). Реализация последовательной обработки измерений выборки при 
оценивании выхода АРВ может быть интерпретирована как нелинейная 
авторегрессионная модель с внешним входом (NARX–модель). База нечет-
ких правил модели АРВ представлена в табл. 2. 

 Таблица 2 
Usk Rate_U Isk Rate_f Udk Rate_Id UA(k) UAm(k+n) 

not H not H not L not L not L not L not H Z1 
L L H H H H L Z2 
N N N N N N N Z3 
H H L L L L H Z4 

not L not L not H not H not H not H not L Z5 
H N L N VH N L Z6 

Примечание: RATE_U = Us(k+1)–Us(k), RATE_f = f(k+1)–f(k), RATE_Id = Id(k+1) — Id(k)  
 
Выводы каждого правила Z1-Z6 являются линейной комбинацией 

входных параметров (в соответствии с законом регулирования АРВ и его 
значением в предыдущий момент времени) и свободной составляющей и 
определяют соответственно действие АРВ при: Z1 — форсировке системы 
возбуждения; Z2 — установившемся режиме форсировки; Z3 — начальном 
установившемся режиме; Z4 — установившемся режиме расфорсировки; 
Z5 — расфорсировке системы возбуждения; Z6 — ограничении форсиров-
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ки при превышении напряжением ротора двукратного номинального 
значения и определяются как: 

11 12 13 14 15 16 17 1,

21 22 23 24 25 26 27 2,

31 32 33 34 35 36 37 3,

41 42

1

2

3

4

Z ( _ ) ( _ )
Z ( _ ) ( _ )

( _ ) ( _ )
Z (

A

A

A

s s s d d

s s s d d

s s s d d

s

k U k RATE U k I k RATE f k U k I k U m
k U k RATE U k I k RATE f k U k I k U m

Z k U k RATE U k I k RATE f k U k I k U m
k U k RATE

= + + + + + + +

= + + + + + + +
= + + + + + + +

= + 43 44 45 46 47 4,

51 52 53 54 55 56 57 5,

61 62 63 64 65 66 67 6

5

6

_ ) ( _ )
Z ( _ ) ( _ )
Z ( _ ) ( _ ) ,,

A

A

A

s s d d

s s s d d

s s s d d

U k I k RATE f k U k I k U m
k U k RATE U k I k RATE f k U k I k U m
k U k RATE U k I k RATE f k U k I k U m

+ + + + + +

= + + + + + + +
= + + + + + + +

 (14) 

Для создания последовательности NARX–моделей силового обору-
дования системы возбуждения использован граф причинно-следственных 
связей, рис. 5, на котором обозначены: UA — выход АРВ, I1c — переменный 
ток тиристорного преобразователя, uf — напряжение тиристорного преоб-
разователя, приложенное к обмотке возбуждения возбудителя, if — ток об-
мотки возбуждения возбудителя, IE — ток якоря обращенного синхронного 
генератора, Ud — напряжение обмотки возбуждения, Id — ток обмотки воз-
буждения, ВТ — выпрямительный трансформатор, ТП — тиристорный 
преобразователь, СУТ — система управления тиристорами, ОВВ — об-
мотка возбуждения возбудителя, ОСГ — обращенный синхронный генера-
тор, ВВ — вращающийся выпрямитель, ЩКА — щеточно-контактный ап-
парат, ОВ — обмотка возбуждения турбогенератора. 

 

Оценка состояния  
ВТ  и ТП 

UA I1C uf if IE Ud Id 

Оценка состояния СУТ и ОВВ 

Оценка состояния ОВВ и ОСГ 

Оценка состояния ОСГ, ВВ  и ЩКА 

Оценка состояния  ВВ  и ОВ 

Оценка состояния ТП и СУТ

 
 

Рис. 5. Граф причинно-следственных связей оборудования системы возбуждения. 
 
Создана следующая последовательность NARX–моделей: 
1. ( ) ( ) ( ){ }1 1 1 , 1c c AI k F I k U k= − −  — оценка технического состояния 

цепей выпрямительного трансформатора и тиристорного преобразователя; 
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2. ( ) ( ) ( ) ( ){ }11 , 1 , 1f f c Au k F u k I k U k= − − −  — оценка технического 
состояния цепей тиристорного преобразователя и системы управления 
тиристорами; 

3. ( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ }11 , 1 , 1 , 1f f f c Ai k F i k u k I k U k= − − − −  — оценка 
технического состояния системы управления тиристорами и цепей 
обмотки возбуждения возбудителя; 

4. ( ) ( ) ( ){ }1 , 1E E fI k F I k i k= − −  — оценка технического состоя-
ния обмотки возбуждения возбудителя и обращенного синхронного гене-
ратора; 

5. ( ) ( ) ( ) ( ){ }1 , 1 , 1d d E fU k F U k I k i k= − − −  — оценка техниче-
ского состояния обращенного синхронного генератора, вращающегося вы-
прямителя и щеточно-контактного аппарата; 

6. ( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ }1 , 1 , 1 , 1d d d E fI k F I k U k I k i k= − − − −  — оценка 
технического состояния вращающегося выпрямителя и цепей обмотки воз-
буждения турбогенератора.  

В табл. 3–8 представлены нечеткие правила NARX–моделей, отра-
жающие базовые классы режимов работы системы возбуждения. 

 
 Таблица 3. 

I1с(k–1) UA(k–1) I1с(k) 
not H not L Z1=b11I1с(k–1) + a11UA(k–1) + c1 

N N Z2 =b21I1с(k–1) + a21UA(k–1) + c2 
not L not H Z3 =b31I1с(k–1) + a31UA(k–1) + c3 

  
Таблица 4. 

uf(k–1) I1с(k–1) UA(k–1) uf(k) 
not H not H not L Z1=b11uf(k–1) + a11I1c(k–1) + a12UA(k–1) + c1 

N N N Z2=b21uf(k–1) + a21I1c(k–1) + a22UA(k–1) + c2 
not L not L not H Z3=b31uf(k–1) + a31I1c(k–1) + a32UA(k–1) + c3 

 
Таблица 5. 

if(k–1) uf(k–1) I1с(k–1) UA(k–1) if(k) 
not H not H not H not L  Z1=b11if(k–1)+a11uf(k–1)+a12I1c(k–1)+a13UA(k–1)+c1 

N N N N  Z2=b21if(k–1)+a21uf(k–1)+a22I1c(k–1)+a23UA(k–1)+c2
not L not L not L not H  Z3=b31if(k–1)+a31uf(k–1)+a32I1c(k–1)+a33UA(k–1)+c3

 
Таблица 6. 

IE(k–1) if(k–1) IE(k) 
not H not H Z1=b11IE(k–1) + a11if(k–1) + c1 

N N Z2 =b21IE(k–1) + a21if(k–1) + c2 
not L not L Z3 =b31IE(k–1) + a31if(k–1) + c3 
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Таблица 7.  
Ud(k–1) IE(k–1) if(k–1) Ud(k) 
not H not H not H Z1=b11Ud(k–1) + a11IE(k–1) + a12if(k–1) + c1 

N N N Z2=b21Ud(k–1) + a21IE(k–1) + a22if(k–1) + c2 
not L not L not L Z3=b31Ud(k–1) + a31IE(k–1) + a32if(k–1) + c3 

 
Таблица 8.  

Id(k–1) Ud(k–1) IE(k–1) if(k–1) Id(k) 
not H not H not H not H  Z1=b11Id(k–1) + a11uf(k–1) +a12I1c(k–1) + a13UA(k–1) + c1 

N N N N  Z2=b21if(k–1) + a21uf(k–1) +a22I1c(k–1) + a23UA(k–1) + c2 
not L not L not L not H  Z3=b31if(k–1) + a31uf(k–1) +a32I1c(k–1) + a33UA(k–1) + c3 

 

 
При недостаточной точности прогнозирования в некоторых эксплуа-

тационных режимах каждая из моделей может быть дополнена правилами, 
отражающими параметры посылок в этих режимах.  

NARX–модели оборудования системы возбуждения созданы с 
использованием пакета прикладных программ Fuzzy Logic Toolbox версии 
2.1.2 вычислительной системы MATLAB 6.5 R13 [8]. Каждая модель со-
стоит из двух файлов. Файл «Наименование модели. fis» представляет 
адаптивную нейро-нечеткую сеть модели. В файле заданы параметры по-
сылок в виде символьных нечетких переменных, выходная переменная и 
база правил. Файл-сценарий «Наименование модели. m» на основании ин-
формации об изменении параметров системы возбуждения в выделенной 
выборке переходного процесса, представленной в формате COMTRADE, 
создает обучающие и проверочные данные для настройки сети. На основа-
нии сформированных данных гибридным методом обучения определяются 
оптимальные значения параметров предпосылок и коэффициентов выводов 
правил. 

Действующие значения напряжения и тока статора синхронного ге-
нератора, используемые в правилах логического вывода, определяются по 
их мгновенным значениям, представленным в формате COMTRADE. Ис-
пользуется формула численного интегрирования Ньютона-Котеса [9]: 

 

2 2 2
2

2 2 2 2 2

( ) ( ) ( )
( ) ;

3
1 1 3 1 1( ) [ ( ) 3 ( ) 3 ( ) ( )],

8 4 2 4

a b c

n

n T

U n U n U n
g n

g n dn g n T g n T g n T g n
T −

+ +
=

= − + − + + − +∫
 (15) 

где Т=20 мс — период промышленной частоты. 
Далее приведен пример настройки NARX–модели 5 (табл. 7). Сфор-

мулированы три нечетких правила, прогнозирующие значение напряжения 
ротора турбогенератора в зависимости от изменения тока возбуждения 
возбудителя, тока обмотки якоря обращенного синхронного генератора и 
предыдущего значения напряжения ротора при исправном техническом 
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состоянии обращенного синхронного генератора, вращающегося выпрями-
теля и щеточно-контактного аппарата. Каждое из правил отражает умень-
шение, увеличение или неизменность текущего значения напряжения ро-
тора относительно начального установившегося режима работы при изме-
нении параметров обращенного синхронного генератора. При определении 
принадлежности параметров посылок в виде символьных нечетких пере-
менных используется логический оператор дополнения. Первое правило 
формулируется в виде: «ЕСЛИ значение напряжения ротора Ud(k–1) в пре-
дыдущей точке выборки переходного процесса НЕ принадлежит терму Н 
И значение тока обмотки якоря обращенного синхронного генератора 
IE(k-1) в предыдущей точке выборки переходного процесса НЕ принадле-
жит терму Н. И значение тока возбуждения возбудителя обращенного син-
хронного генератора if(k-1) в предыдущей точке выборки переходного 
процесса НЕ принадлежит терму Н ТО прогнозируемое значение напряже-
ния ротора Ud(k) = b11Ud(k–1) + a11IE(k–1) + a12if(k–1) + c1». В данном нечет-
ком правиле сформулировано определение уменьшения напряжения рото-
ра в переходном процессе относительно начального установившегося ре-
жима работы. Подобным образом, с учетом указанных в табл. 7 логических 
операторов, формулируются другие правила. При определении правил ис-
пользуется допущение о том, что прогнозируемая переменная не может 
измениться скачком относительно предыдущего значения, т. е. представ-
ляется в виде гладкой непрерывной функции. Это достигается логически-
ми условиями, при которых предыдущее значение прогнозируемой вели-
чины в части посылок принадлежит формулируемому в правиле измене-
нию. Если правило определяет уменьшение выходной переменной модели, 
то ее предыдущее значение не может принадлежать терму Н. Если правило 
определяет увеличение выходной переменной модели, то ее предыдущее 
значение не может принадлежать терму L.  

Структура полученной ANFIS-сети в графическом редакторе пользо-
вателя пакета Fuzzy Logic Toolbox показана на рис. 6.  

Рассмотрим назначение слоев сети.  
Слой 1. Каждый узел является адаптивным с передаточной функци-

ей Оi
1 = µAi(x), где x — вход узла i, Ai — лингвистическая «нечеткая» пе-

ременная, ассоциированная с данным узлом. Для терма N выбраны Гауссо-
вы функции принадлежности  

 ( ) ( )2

2exp
2i

i
A

i

x l
x

 −
 µ =
 σ 

, (16) 

S-образной формы для терма H 
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( ) 1 2 , ;
2

( ) 1,
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Ai

Ai

i

i i i
i

i i

i i i
i

i i

i

x x l

x l l nx l x
n l

n x l nx x n
n l

x n x

µ = ≤

 − +
µ = < ≤ − 

 − +
µ = − < ≤ − 
µ = <

 (17) 

и Z-образной формы для терма L [5] 

 

2

2

( ) 1, ;

( ) 1 2 , ;
2

( ) 2 , ;
2

( ) 0, ,

Ai

Ai

Ai

Ai

i

i i i
i

i i

i i i
i

i i

i

x x m

x m l m
x d x

l m

l x l m
x x l

l m
x l x

µ = ≤

 − +
µ = − < ≤ − 

 − +
µ = < ≤ − 
µ = <

 (18) 

где {σi, mi, li, ni} — множество настраиваемых параметров предпосылок.  
 

 
 

Рис. 6 Структура ANFIS-сети модели 5 (табл. 7). 
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Слой 2. Каждый узел данного слоя — неадаптивный, выполняющий 
логическую операцию И на параметрах посылок каждого правила. Выход 
этого узла — вес правила wi определяется как произведение значений 
функций принадлежности ( 1) ( 1) ( 1)( ) ( ) ( )

d E fi U k i d I k i E i k i fw U I i− − −= µ ×µ ×µ , i = 1, 2, 
3. Выход каждого узла этого слоя определяет степень срабатывания прави-
ла, т. е. выполнения условий, заложенных в параметрах предпосылок. 

Слой 3. Неадаптивные узлы этого слоя вычисляют нормализованный 
вес правил: 

 
1 2 3

, 1,2,3i
i

w
w i

w w w
= =

+ +
. (19) 

Слой 4. Адаптивные узлы этого слоя имеют передаточные функции 
 ( )4

1 1 2( 1) ( 1) ( 1) , 1,2,3,d E fi i i ii i i iO w z w b U k a I k a i k c i= = − + − + − + =  (20) 

где {ai1, ai2, bi1, ci} — параметры вывода. 
Слой 5. Неадаптивный узел этого слоя представляет собой сумматор 

 5
1

i i
i i

i

w z
Z O w z

w
= = = ∑∑ ∑

. (21) 

Настройка коэффициентов NARX–модели осуществлялась на объе-
диненной выборке 5 переходных процессов, возникших при приблизи-
тельно одинаковых начальных условиях. В выборку вошли переходные 
процессы, зарегистрированные в процессе эксплуатации: 

• форсировка возбуждения при КЗ с успешным АПВ; 
• форсировка возбуждения при КЗ с неуспешным АПВ; 
• синхронные качания; 
• процесс включения генератора в сеть; 
• расфорсировка возбуждения. 
Рассматриваемые выборки переходных процессов имели размер от 

1200 до 10000 точек, что при частоте дискретизации АЦП микропроцес-
сорного регистратора 2кГц соответствует длительности рассматриваемых 
переходных процессов 0.6 — 5с. Время обучения модели с использованием 
компьютера РIII-450 МГц с операционной системой Windows XP Profes-
sional и установленной вычислительной системой MATLAB 6.1.0.450 Re-
lease 12.1 составляет 2–3 минуты.  

Исходя из технических характеристик систем возбуждения турбоге-
нераторов ТВВ-1000 и проведенных вычислительных экспериментов с ис-
пользованием гибридного обучающего алгоритма, определены параметры 
функций принадлежности посылок {σi, mi, li, ni}, табл. 9 и вывода {ai1, ai2, 
bi1, ci}: 

 
Z1 0.832* ( 1) 9.159 ( 1)+ 1.377 ( 1) 129.6;
Z2 0.75* ( 1) 15.99 ( 1)+ 0.452 ( 1) 128.7;
Z3 0.798* ( 1) 4.06 ( 1)+0.46 ( 1) 36.86.

d E f

d E f

d E f

U k I k I k
U k I k I k
U k I k I k

= − − ∗ − ∗ − −
= − − ∗ − ∗ − +
= − − ∗ − ∗ − −

 (22)  
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Таблица 9.  
 Терм 

Параметр 
 

L 
 

N 
 

H 
Ud(k–1), B mi = Ud0 —300, li =Ud0 σ i = 100, li = Ud0 li = Ud0, ni = Ud0+300 
IE(k–1), kА mi = IE0 —1, li = IE0 σ i = 2.6, li = IE0 li = IE0, ni = IE0+1 
if(k–1), A mi = if0 — 100, li = if0 σ i = 60, li = if0 li = if0, ni = if0 +100 

 
Максимальная среднеквадратичная ошибка при обучении в соответ-

ствии с (1) составила 2.4 В. Для верификации модели на ее вход были по-
даны выборки 13 других зарегистрированных переходных процессов, не 
использующихся при ее обучении (КЗ, синхронные качания, расфорсиров-
ка возбуждения, форсировка возбуждения). Полученная максимальная 
среднеквадратичная ошибка в соответствии с (1) составила δмакс = 2.5В. 
Поэтому в соответствии с критерием (13) принято допустимое значение 
δдоп = 3 В. Если в текущем анализируемом переходном процессе δтек ≥ δдоп, 
то оборудование определяется как неисправное. Другие NARX-модели по-
добным образом были настроены в соответствии с критерием (13). Экспе-
риментальные исследования на оборудовании бесщеточной диодной сис-
темы возбуждения турбогенераторов ТВВ-1000 Южноукраинской АЭС 
показали высокую эффективность предложенной методики: время оценки 
технического состояния в переходных режимах работы составляет 10–20 с 
при точности моделей, определяемых в соответствии с критерием (13).  

Полученные модели исправного технического состояния оборудова-
ния являются одним из возможных решений поставленной задачи. Они мо-
гут быть положены в основу экспертной системы оценки технического со-
стояния электрооборудования и поддержки принятия технических реше-
ний для использования в составе автоматизированной системы управления 
технологическими процессами энергоблока.  

На рис. 7, 8 для сравнения, показаны изменения реального напряже-
ния ротора и NARX–модели 5 в одном из зарегистрированных переходных 
процессов. 

Файлы экспертной системы оценки технического состояния обору-
дования системы возбуждения и инструкции по их использованию приве-
дены на сайте http://www.MATLAB.ru/fuzzylogic/book1/index.asp в разде-
ле 4. 
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Рис. 7 График изменения напряжения ротора в одном из переходных процессов. 
 

 
 

Рис. 8. График изменения выхода NARX–модели 5 Ud(k) =F{Ud(k–1), IE(k–1), if(k-1)}  
в одном из переходных процессов. 

 
Вывод 

 
1. Предложена эффективная методика оценки технического состоя-

ния электрооборудования в реальном масштабе времени, основанная на 
последовательности NARX-моделей, реализуемых в виде адаптивных ней-
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ро-нечетких сетей, обучаемых на выборках реальных переходных процес-
сов исправного электрооборудования. 

2. С использованием пакета MATLAB разработан прототип эксперт-
ной системы поддержки принятия решений при оценке технического со-
стояния электрооборудования систем возбуждения мощных синхронных 
турбогенераторов типа ТВВ-1000 в реальном масштабе времени. 

3. Внедрение методики повышает надежность работы оборудования 
электростанций, коэффициент использования установленной мощности и 
безопасность эксплуатации.  
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ВНУТРЕННЕГО СГОРАНИЯ 
 
Аманов К. А., Вощанкин С. В., Смирнов А. Б., Черняк Б. Я. 
Московский автомобильно-дорожный институт (ГТУ), Москва,  

e-mail: alexy@server4you.ru 
 
На протяжении ряда лет на кафедре двигателей МАДИ (ГТУ) ведут-

ся работы по совершенствованию алгоритмов микропроцессорных систем 
управления (МСУ) двигателей с искровым зажиганием (ДВС), и отработке 
технологии их калибровки. 

Методически наши работы строились следующим образом. Разраба-
тывались модели процессов и работы контуров управления. На базе этих 
моделей велась отработка алгоритмов управления процессами или разра-
ботка технологии настройки системы управления. Найденные решения 
(при возможности) проверялись экспериментально на натурных объектах. 

Трудность решения последней задачи заключалась в том, что далеко 
не для всех решений удавалось реализовать натурные объекты и системы. 

При настройке систем управления ДВС, оснащенных МСУ, чаще 
всего приходится сталкиваться с задачами моделирования процессов дви-
гателя, идентификации моделей процессов, оптимизацией значений управ-
ляющих воздействий в системах двигателя и с аппроксимацией поверхно-
стей параметров управления в зависимости от режима работы двигателя и 
выходных показателей. Наряду с этими задачами, исследователь сталкива-
ется с проблемами синхронизации и фильтрации сигналов, полученных из 
различных измерительных систем испытательного стенда и из МСУ само-
го двигателя. 

Исходя из специфики решаемых задач, можно сформулировать тре-
бования к интегрированной среде для моделирования процессов: 

• сбор и обработка информации; 
• возможность математических вычислений; 
• разработка и исследование динамических моделей, как объекта 

управления, так и управляющих контуров; 
• возможность исследования работы управляющей системы с дина-

мическим функциональным аналогом объекта управления; 
• наглядный вывод результатов моделирования; 
• наличие оптимизационных процедур; 
• открытость архитектуры; 
• интеграция с офисными приложениями; 
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• возможность использования программных модулей, написанных на 
других языках программирования. 
Всем указанным требованиям отвечает интегрированная среда мате-

матического моделирования MATLAB. Именно с этим связан наш переход 
от разработки программного обеспечения на языке Си++ к работе в среде 
MATLAB. 

Рассмотрим несколько задач, которые были решены с использовани-
ем программных средств MATLAB. 

 
1. Идентификация модели с помощью обычной математики 

 
Для автомобильных двигателей требуется с очень высокой точно-

стью поддерживать стехиометрический состав смеси (α=1.0) в переходных 
процессах для обеспечения эффективной работы нейтрализатора. Поэтому 
одним из этапов калибровки современной МСУ является подбор парамет-
ров динамического корректора подачи топлива, основанного на моделях 
процессов образования смеси во впускном трубопроводе. 

Пока в нашей стране подбор параметров корректора производится 
инженером-калибровщиком вручную, т. е. без использования автоматизи-
рованных поисковых процедур. Данный подход приемлем при подборе не-
большого числа связанных параметров модели (2-4). При большом числе 
параметров (5 и более) такой подход приводит к значительным затратам 
времени. А подчас, человек уже не может справиться с решением задачи 
подбора оптимальных значений управляющих воздействий. В связи с этим 
была поставлена задача разработки автоматизированных процедур на-
стройки корректора. 

Первоначальным этапом было использование экспериментальных 
пошаговых оптимизационных процедур. Использовались эффективные оп-
тимизационные процедуры типа МНСО, разработанные под руководством 
проф. д. т. н. Егорова И. Н. Решение находилось в результате ряда после-
довательных экспериментальных обращений к объекту управления с про-
межуточной расчетной оптимизацией. При числе параметров управления 
до 3, количество обращений к двигателю ограничивалось 15–20, что явля-
ется приемлемым [1]. Но при 5–6 параметрах управления количество об-
ращений к двигателю возрастало до 50–60, что является неудовлетвори-
тельным. 

В связи с этим была поставлена задача исследования возможности 
настройки 6-ти параметрического динамического корректора подачи топ-
лива по одной записи переходного процесса по составу смеси на основе 
идентификации модели переходного процесса. Эта задача решалась в рам-
ках Межотраслевой программы сотрудничества Министерства образова-
ния Российской Федерации и АО «АВТОВАЗ». Для этого в SIMULINK 
была построена модель корректора, являющаяся копией реального коррек-
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тора, заложенного в МСУ двигателя. На языке MATLAB была реализована 
оптимизационная процедура с использованием МНК для максимального 
приближения модели переходного процесса к реальной кривой. Управле-
ние моделью, процессом оптимизации и обработкой данных осуществля-
лось с помощью специального графического интерфейса. 

Общая структурная схема программного оптимизационного ком-
плекса представлена на рис. 1. 
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Рис. 1. Структура оптимизационного программного комплекса: GBC — цикловое  
наполнение двигателя, ALFU — реальный состав смеси в цилиндре. 

 
На рис. 2 представлены исходные регистрации переходного процес-

са, полученные в лаборатории «НПП ЭЛКАР» и результаты его аппрокси-
мации моделью. Основной задачей являлось описание переходного про-
цесса после открытия дроссельной заслонки, который характеризуется рез-
ким обеднением смеси (увеличением α). Найденные решения (рис.2) в си-
лу наличия значительных случайных возмущений имели ограниченную 
точность. Однако экспериментальная проверка на двигателе показала, что 
даже в этом случае удалось добиться примерно 3-х кратного уменьшения 
отклонения состава смеси в переходном процессе (табл.1). Для более точ-
ного решения можно использовать дополнительную итерацию. 
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Рис.2. Исходные данные для идентификации модели и результаты описания переходно-
го процесса с использованием оптимизационных процедур: желтая кривая — реальный 

состав смеси в цилиндре, фиолетовая кривая — модельный состав смеси. 
 

Таблица1. 
Результаты проверки оптимизации параметров модели на двигателе. 

 Значения максимального обеднения состава смеси по каж-
дому отдельному увеличению нагрузки 

Циклы увеличения на-
грузки Ι ΙΙ ΙΙΙ ΙV 

αmax до коррекции 1.09 1.09 1.09 1.07 
αmax после коррекции 1.03 1.03 1.02 1.03 

 
2. Нейронный корректор 

 
В качестве следующей задачи была принята разработка самообу-

чающейся модели динамического корректора топливоподачи на основе ис-
кусственной нейронной сети (ИНС) [2]. Корректор имел четыре входа 
(цикловое наполнение, частота вращения и их изменение за цикл) и один 
выход, т. е. управлял непосредственно подачей добавочного топлива. Дан-
ная задача решалась с использованием только расчетного эксперимента на 
основе исходных регистраций процессов на двигателе. 
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Как видно из результатов, показанных на рис. 4, в исходном вариан-
те при работе без корректора наблюдаются значительные отклонение со-
става смеси при открытии и закрытии дроссельной заслонки. После обуче-
ния нейронный корректор обеспечивал высокое постоянство состава сме-
си. 

 
 

GTC 

∆GTC

 
 

Рис. 3. Структурная схема динамического нейронного корректора топливоподачи. 
 



Труды II научной конференции «Проектирование инженерных и научных приложений в среде MATLAB» 

 1260

 
 

Рис.4. Результаты обучения нейронного корректора (где GBC — цикловое на-
полнение воздухом двигателя, GTC и GTC_corr — цикловые подачи топлива без и с 
коррекцией соответственно, n — частота вращения двигателя, ALFA —состав смеси в 

цилиндре до (синий) и после коррекции (черный)). 
 

2. Аппроксимация параметра двигателя с помощью ИНС 
 
Для того, чтобы отработать методику построения параметров кор-

ректоров в широком поле режимов по относительно малому числу опытов 
были опробованы процедуры аппроксимации результатов настроек на от-
дельных режимах. Пример решения такой задачи показан на рис. 5. 

Опыты подтвердили возможность быстрой аппроксимации данных с 
достаточно высокой точностью. Среднеквадратичное отклонение на 21 
точке не превышало 0.0286. Проверка погрешности прогнозирования не 
проводилась из-за отсутствия дополнительных экспериментальных дан-
ных. 
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Рис. 5 Аппроксимация с помощью ИНС одного из параметров управления двигателем в 
поле нагрузочно — скоростных режимов. 
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1. Введение 
 
Актуальность ранней диагностики заболеваний, вызывающих ане-

мию и повышающих риск неблагоприятных послеоперационных исходов, 
остается до сих пор нерешенной задачей [1]. Использование современных 
методов восполнения кровопотери: аутогемотрансфузии, аппаратной ре-
инфузии крови, стимуляторов эритропоэза, имеет ограничение в клиниче-
ской хирургии. Так, широкое применение аутогемотрансфузии невозмож-
но из-за того, что имеют место наблюдения, когда в клинической практике 
у больных предоперационная заготовка аутокрови усугубляет течение 
анемии. Аппаратная реинфузия крови не может применяться в случаях 
бактериального инфицирования крови, излившейся в полости организма, 
когда повреждены полые органы, а также при наличии нагноительных за-
болеваний легких, плевры, брюшины. Стимуляторы эритропоэза эффек-
тивны при низком эндогенном уровне эритропоэтина в крови больных. 
Однако клинический эффект длителен и составляет 2–3 недели, в то же 
время тяжелую анемию они способны скомпенсировать неадекватно перед 
выполнением оперативного вмешательства. Стимуляторы эритропоэза ус-
пешно применяются у больных, находящихся на программном гемодиали-
зе с хронической почечной недостаточностью [2]. Известно, что вызывать 
анемию могут сопутствующие основному заболевания, например вирус-
ные гепатиты. 

Для проведения адекватной компенсации анемии важна ранняя ди-
агностика сопутствующей патологии, повышающей риск ее возникнове-
ния [3]. 

Известные методы лабораторной диагностики: иммуноферментный 
анализ (ИФА) и полимеразно-цепная реакция (ПЦР)  являются достовер-
ными в диагностике вирусного гепатита [4]. Однако они редко применяют-
ся у больных с анемией без клинического проявления и жалоб больного на 
заболевания печени. ИФА и ПЦР являются дорогостоящими методами. 
Поэтому они не могут быть первыми для проведения скрининга. 
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Перспективным направлением является формализация задач меди-
цинской диагностики, в частности, применение статистических и нейросе-
тевых методов.   Применение методов статистического анализа в рассмат-
риваемой области ограничивается нечеткой трактовкой моделей нормы, 
адаптации и патологии [5]. Наиболее универсальным инструментом диаг-
ностики  являются нейронные сети [6]. 

Целью работы является исследование нейронных сетей, позволяю-
щих эффективно распознавать лабораторную характеристику вирусного 
гепатита с целью его скрининга, без привлечения дорогостоящих методов 
ИФА и ПЦР. 

 
2. Выбор и подготовка исходных данных 

 
С целью решения поставленной задачи сформированы две группы 

наблюдений: обучающая и контрольная. В качестве исходных данных ис-
пользовались 7 параметров, которые характеризуют наличие гепатита у 
пациента: скорость оседания эритроцитов, общий белок, билирубин, ас-
партатамино-трансфераза, аланинамино-трансфераза, щелочная фосфатаза, 
тимоловая проба. Первую группу наблюдений составили 150 здоровых до-
норов отделения переливания крови, вторую — 150 больных вирусными 
гепатитами B и C в фазе репликации отделения гепатологии [7]. Таким об-
разом, обучающая и контрольная выборки были составлены из 150 клини-
ческих наблюдений: по 75 доноров и пациентов отделения гепатологии. 

Исходные данные представлялись и предварительно анализирова-
лись в электронных таблицах Excel. Обучающее множество подвергалось 
статистической обработке, исключались выбросы, отсутствующие анализы 
заменялись средними значениями. Нейронные сети моделировались в сис-
теме MATLAB, в которую таблицы исходных данных импортировались с 
помощью функции xlsread. 

Результаты анализов представляют собой числа, резко различаю-
щиеся для разных видов анализов. Исходные данные приводились к интер-
валу [–1 1]. Для этого обучающее множество масштабировалось с исполь-
зованием функции premnmx, все другие входные данные сетей масштаби-
ровались с помощью функции tramnmx [8, 9]. 

 
3. Выбор архитектуры сети 

 
При построении нейронной сети важно выбрать тип сети, число сло-

ев и число нейронов в каждом слое, размер обучающей выборки. До сих 
пор не существует аналитических методов выбора параметров нейронных 
сетей. Выбор архитектуры сети производится на основе опыта и экспери-
ментов. Известны [10, 11] рекомендации по выбору архитектуры сети для 
аппроксимации функций. Для задач классификации, к которым относится 
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рассматриваемая задача, такие рекомендации отсутствуют. Эксперименты 
с сетями различной архитектуры показали, что для решения рассматривае-
мой задачи достаточно персептрона. 

В экспериментах использовался персептрон с 7 входами, с симмет-
ричной ступенчатой функцией активации hardlims и функцией адаптации 
adapt [8, 9].  

Так как выход сети изменяется в диапазоне [–1 1], то необходимо 
принять правила интерпретации результатов. 

 
4. Результаты экспериментов 

 
Эксперименты показали, что для обучения персептрона потребова-

лось 5 проходов (passes). При этом  на контрольной выборке обученный 
персептрон дает погрешность 4,67 %.  

 
Заключение 

 
Диагностика вирусного гепатита может успешно проводиться с по-

мощью созданной нейронной сети. Применение этой технологии целесо-
образно для улучшения исходов оперативного лечения. Предлагаемая ме-
тодика рекомендуется при проведении скрининга гепатита в хирургии.  
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РЕШЕНИЕ РЕСУРСОЕМКИХ ВЫЧИСЛИТЕЛЬНЫХ ЗА-
ДАЧ С ПОМОЩЬЮ НЕЙРОСЕТЕЙ 
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Московский государственный университет им. М.В.Ломоносова,  
факультет вычислительной математики и кибернетики, Москва,  

e-mail:zlobin@cs.msu.su 
 
Математическое моделирование призвано заменить натурные экспе-

рименты. Математическая модель стала единственным средством изучения 
явлений в тех областях человеческой деятельности, где проведение натур-
ных экспериментов связано с большими финансовыми затратами или рис-
ком для жизни людей. К такой области деятельности относится разработка 
установок для осуществления управляемого термоядерного синтеза 
(УТС) [1]. Целью моделирования УТС является увеличение длительности 
разряда в плазме. Увеличение достигается за счет выбора оптимальных па-
раметров, поиск которых осуществляется путем оптимизации соответст-
вующей математической модели. Но оказывается, что сами математиче-
ские модели настолько сложны и требуют столько вычислительных ресур-
сов, что их невозможно использовать для поиска оптимальных параметров. 
Например, для кода SCoPE, моделирующего эволюцию равновесия торои-
дальной плазмы, время одного расчета занимает несколько часов на ком-
пьютере P4 1700MHz. Но число параметров, влияющих на длительность 
разряда — несколько десятков. Поэтому, предлагается заменить саму ма-
тематическую модель еще более простой моделью на основе нейросетей. А 
как известно, одно прямое вычисление по нейросети выполняется за доли 
секунды. Эту нейросеть можно использовать как модель процессов, проис-
ходящих в плазме. Таким образом, авторами предлагается следующая ме-
тодика. 

1. Проводятся расчеты по исходной математической модели. Наборы 
соответствующих параметров выбираются случайно. 

2. С помощью проведенных расчетов настраивается нейросеть пря-
мого распространения. 

3. Проводится поиск оптимальных значений параметров с помощью 
градиентных методов, используя нейросеть как целевую функцию.  

4. В этих точках проводятся расчеты по исходной модели.  
5. Результаты новых расчетов используются для уточнения настрой-

ки нейросети. Окончательные результаты оптимизации проверя-
ются по точной модели. 

Для программной реализации методики была выбрана система 
MATLAB 6.5, так как она предоставляет удобные средства для работы с 
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нейросетями (Neural Network Toolbox) и градиентными методами оптими-
зации (Optimization Toolbox). 
 
Решение задачи оптимизации в токамаке 

 
Рассмотрим в качестве примера задачу об увеличении дополнитель-

ного (бутстрап) тока  в установке токамак и продемонстрируем на ней все 
преимущества предлагаемого подхода. Способ получения оптимальных 
параметров поясняется на рис.1. 

 

Натурный 
эксперимент

Математическая 
модель

Нейронная 
сеть

Исходные 
параметры

Исходные 
параметры

Исходные 
параметры

Результаты

Результаты

Результаты

 
 

Рис. 1. Три сценария настройки параметров. Каждый переход на уровень ниже,  
расширяет возможности экспериментатора. 

 
В первой строке приводиться стандартная последовательность дей-

ствий, которая применяется для настройки параметров некоторого процес-
са, например, физиком-экспериментатором. Задавая различные исходные 
данные, исследователь проводит полномасштабные натурные эксперимен-
ты. По результатам делаются выводы о степени влияния различных пара-
метров, на основе чего выбираются их новые значения и эксперименты по-
вторяются.  

Вторая строка (рис.1) отражает переход от натурного эксперимента к 
его математической модели [2]. Здесь требуется проделать дополнитель-
ную работу по созданию адекватного математического описания иссле-
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дуемого процесса. Затем, вместо исследования влияния параметров на 
процесс, проводиться изучение математической модели, а зависимость от 
параметров исследуется на ее решении. Наряду с теоретическими метода-
ми изучения моделей, используется вычислительный эксперимент, суть 
которого состоит в численном решении возникающих при моделировании 
математических задач. В этом случае, исследователь совершает те же дей-
ствия, что и физик-экспериментатор, за исключением того, что вместо 
проведения натурного эксперимента он исполняет программу на ЭВМ.  

Нижняя строка на рис. 1 обозначает переход от математической мо-
дели, основанной на численных методах, к нейронной сети. На этом этапе 
исследователь создает нейронную сеть и обучает ее по результатам расче-
тов вычислительного эксперимента. Проверяет степень соответствия ней-
росети и исходной математической модели с помощью тестового множест-
ва параметров, не участвовавшего в обучении. И теперь, оптимальные зна-
чения параметров можно искать практическим любым известным методом 
оптимизации, в том числе градиентными методами. Высокая скорость 
прямого вычисления значений нейросети (тысячи значений в секунду на 
современном персональном компьютере), позволяет воспользоваться даже 
перебором. В этом и заключается основное преимущество предлагаемой 
методики, потому что сложные математические модели не позволяют ис-
пользовать эти методы поиска параметров из-за своей ресурсоемкости. 

Процедуру увеличения дополнительного тока в установке токамак 
можно разбить на пять шагов, поясняющих рис. 2. 
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Рис. 2. Динамика изменения дополнительного тока в процессе  

оптимизации параметров. По оси X отложены порядковые номера экспериментов,  
а по оси Y — величина дополнительного тока в амперах.  
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Шаг 1: провести расчеты в случайных точках. Из постановки зада-
чи было известно, что ток 50 кА (килоампер) считается хорошим значени-
ем. Среди первых пяти случайных точек, оказалась одна,  с током 70 кА 
(см. рис.2). После этого, вместо случайных, выбирались такие точки, пара-
метры которых были субъективно «похожи» на эту «эталонную» точку. 
Тут использовалась некоторая дополнительная информация о задаче, а 
именно, теоретическое положение о том, что большим значениям двух оп-
ределенных параметров, соответствуют большие значения дополнительно-
го тока. Но прямое применение этого правила невозможно, так как слиш-
ком большие значения параметров, несомненно, приведут к срыву плазмы, 
а значит, цель не будет достигнута. Тем не менее, среди следующих 17 то-
чек, выбранных таким интуитивным образом, ток колебался около 200 кА, 
и максимум достиг 240 кА.  

Дальнейшие попытки улучшить результат вручную, даже с исполь-
зованием новых расчетных данных, не оправдались (рис.2, эксперименты с 
6-го по 23-ий). Поэтому, переходим к следующему шагу. 

Шаг 2: обучить нейросеть. Архитектура нейросети определяется за-
ранее, но при увеличении размера обучающей выборки (по мере накопле-
ния результатов расчетов) может измениться. Например, может понадо-
биться увеличить число нейронов в скрытом слое, чтобы повысить точ-
ность нейросетевой модели. В качестве базовой использовалась следую-
щая архитектура: два последовательно идущих скрытых слоя  заканчива-
ются одним линейным выходным нейроном. Количество нейронов в каж-
дом из скрытых слоев, выбиралось исходя из размеров обучающей выбор-
ки и ошибки на тестовом множестве. В конечном счете, наиболее удачной 
оказалась архитектура с четырьмя нейронами (по два в каждом скрытом 
слое) с функцией активации — гиперболический тангенс. Создание и обу-
чение сети с такой архитектурой в MATLAB осуществляется двумя коман-
дами:  
nn = newff ([min(P’)’ max(P’)’], [2 2 1], {‘tansig’, ‘tansig’, ‘purelin’}); 
nn = train(nn, P, T); 
Где nn — переменная-нейросеть, P — входные параметры (каждый набор 
занимает столбец), T — строка со значениями целевой функции. 

Для обучения нейросети использовался метод Левенберга-
Марквартда. Поскольку обучающая выборка содержит меньше 50 точек, а 
нейросеть состоит лишь из 4 нейронов, то большие затраты памяти, при-
писываемые к недостаткам этого метода, практически не проявляются. 
Чтобы обучать сеть этим методом в MATLAB, перед обучением нужно до-
бавить строку: 
nn.trainFcn=’trainlm’; 

Для остановки обучения использовалась байесовская регуляризация 
(nn.trainFcn = ‘trainbr’ ) или проверка на неуменьшение тестовой ошибки в 



Труды II научной конференции «Проектирование инженерных и научных приложений в среде MATLAB» 

 1270

течение 30 итераций (использовался параметр нейросети 
nn.trainParam.max_fail). 

Был проведен ручной отбор обучающей и тестовой выборки из всех 
имеющихся данных. Обучив нейросеть, мы переходим к поиску максима 
ее значений в той области, в которой мы ее обучали. 

Шаг 3: Найти оптимальные значения параметров. Для оптимиза-
ции параметров по нейросетевой модели использовался квазиньютонов-
ский алгоритм поиска экстремума (функция fminunc). Чтобы оценить ре-
альную картину расположения экстремумов использовался метод мульти-
старта — поиск совершался из K начальных точек, при этом, максимальное 
число итераций квазиньютоновского алгоритма ограничивалось констан-
той N. На практике использовались значения для K и N — около 30 и 50 
соответственно. 

Шаг 4: Провести расчеты в найденных точках. После отбора наи-
лучших точек по нейросети, в этих точках были проведены дополнитель-
ные расчеты по исходной модели. В нашем случае был выбран только 
один максимум. 

Как видно на рисунке (см. рис. 2, эксперимент 24, ток 280 кА), мак-
симальное значение тока увеличилось на (18%). Это значимый результат, 
потому что к этому моменту, попытки улучшить ток вручную стали безус-
пешными. Помимо расчетов в  этой точке, были также проведены расчеты 
в случайных точках из малой окрестности выбранного максимума. Ясно, 
что среди них могут оказаться еще лучшие результаты (как и оказалось в 
данной задаче, см. рис. 2, максимальный ток достиг 340 кА) — их можно 
будет использовать для следующих итераций по предложенной методике. 

Шаг 5: Принять решение об остановке или повторить процедуру. 
На этом решение рассматриваемой задачи было прекращено. Конечный ре-
зультат — увеличение дополнительного тока почти в 7 раз. К сожалению, 
проверка результатов по точной модели на данный момент  не представля-
ется возможной, хотя рассматривается такая возможность в перспективе.  

 
Визуальная среда, реализованная в MATLAB 

 
Для многократного применения данной методики была создана про-

грамма с графической оболочкой на основе пакета численных вычислений 
MATLAB 6.5. Она поддерживает все этапы, связанные с построением ней-
росетевой модели, выбором экстремальных значений и визуализацией 
данных. Кроме того, добавлена возможность визуализации многомерных 
данных с помощью сетей Кохонена. Для этого использовался дополни-
тельный пакет для MATLAB (Som Toolbox), который распространяется 
бесплатно [3].  
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Рис. 4. Визуальная среда. Выделено четыре набора операций: действия с входными 
данными, с нейросетью, оптимизация и обработка выходных данных. 

 

 
 

Рис. 3. Визуальная среда. Отображение целевого функционала, четырех входных пара-
метров и матрицы расстояний по двумерной карте Кохонена, обученной на входных 

данных. 
 

На сегодняшний день, нейросети успешно применяются для модели-
рования зависимостей, не имеющих аналитического выражения [4, 5]. В 
данной статье, приводятся пример, показывающий пользу применения 
нейросетей при работе с уже известными  математическими моделями. 
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Также излагается общая схема применения  нейронных сетей для оптими-
зации параметров со ссылками на функции, реализованные в системе 
MATLAB.  

Предложенная методика полностью оправдала себя как с точки зре-
ния существенной экономии машинных ресурсов и времени, затраченного 
на эксперименты,  так и с точки зрения полученных результатов — уда-
лось повысить величину дополнительного тока в 6.8 раза по сравнению с 
исходной величиной и на 29% по сравнению с максимумом, найденным 
вручную.  

Автор выражает свою признательность проф. Ф. С. Зайцеву и 
А. А. Лукьянице за обсуждение настоящей работы. 
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1. Постановка задачи 
 
Штанговая глубинно-насосная установка является промышленным 

объектом, характер работы которого можно описать с помощью динамо-
граммы, характеризующей зависимость усилия в подвеске полированного 
устьевого штока от перемещения или хода штока. При обработке динамо-
граммы появляется возможность определить количественные и качествен-
ные показатели работы ШГНУ:  

– нагрузки и напряжения в полированном штоке; 
– длину хода плунжера и полированного штока; 
– коэффициент наполнения насоса; 
– герметичность приемной и нагнетательной частей насоса; 
– влияние газа; 
– правильность посадки плунжера; 
– наличие утечек в нагнетательной колонне труб; 
– отвороты и обрывы штанг или штанговых муфт; 
– заклинивание плунжера. 

По динамограмме работы станка-качалки в среде, содержащей сво-
бодный газ, также определяют давление у приема насоса, дебит жидкости 
и дебит газа. 

Как правило, динамометрирование должны проводить в первый же 
день после спуска насоса в скважину и при изменениях режима откачки и 
подачи насоса, а также в процессе его работы для своевременного выявле-
ния различных неполадок. Для установления в каждом конкретном случае 
характера осложнений целесообразно воспользоваться типовыми динамо-
граммами [1]. 

На рис. 1 представлены идеализированные динамограммы для ос-
новных состояний скважинного насоса, кроме аварийных. Исходя из при-
веденного набора типовых динамограмм, характерных для ШГНУ, при 
разработке системы диагностирования ставится задача распознавания ука-
занных динамограмм средствами нейронной сети. 
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Рис. 1. Динамограммы основных состояний скважинного насоса: а - нормальная работа; 
б, в — незаполнение насоса; г, д — утечка в приемном клапане; е, ж — утечка в нагне-
тательном клапане; з — низкая посадка плунжера; и — высокая посадка плунжера. 

 
2. Цифровое представление динамограмм 

 
В качестве исходных данных для подачи на вход нейросети исполь-

зуется информация, получаемая от стационарных или переносных средств 
системы динамометрирования, поэтому на первом этапе разработки систе-
мы диагностирования на основе нейронной сети встает задача выбора спо-
соба программного представления (оцифровки) динамограмм. Возможны 
два пути ее решения: задание точек динамограммы действительными чис-
лами (в десятичной системе счисления) и двоичными символами (в виде 
матрицы нулей и единиц). Проанализировав реальные и идеализированные 
динамограммы и принимая во внимание, что вид идеальной динамограммы 
зависит только от динамического уровня жидкости в скважине, приходим 
к выводу, что более универсальным будет использование двоичной систе-
мы счисления. К тому же, данные такого типа проще обрабатывать с по-
мощью логических операций. Выделяя характерные элементы изображе-
ния девяти основных типовых динамограмм, можно предложить матрич-
ную форму цифрового представления динамограмм в бинарном коде с раз-
решением 14×8. При необходимости распознавания более сложных дина-
мограмм требуется увеличивать размер матрицы, что влечет за собой ус-
ложнение структуры нейросети, затрудняя ее реализацию. 
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Данные, полученные от системы динамометрирования, оцифровы-
ваются в соответствии с принятыми правилами преобразования к бинар-
ному виду, путем наложения на изображение динамограммы координатной 
сетки 14×8, как показано на рис. 2. 

 
Рис. 2. Пример оцифровки динамограммы. 

 
Далее, на основе данных, полученных в результате указанного пре-

образования графического изображения, путем последовательной записи 
строк «слева направо - сверху вниз», формируется бинарный код динамо-
граммы, представляющий собой вектор — строку из 112 элементов. Для 
динамограммы, показанной на рис. 2, этот вектор будет иметь значение: 
din1 =  [ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0… 
 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0… 
 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0… 
 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0… 
 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0… 
 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0… 
 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0… 
 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ]. 

Значения векторов, соответствующих остальным типам динамо-
грамм, приведены в Приложении. При выводе оцифрованного изображе-
ния динамограммы на экран компьютера вектор-строка преобразуются в 
матрицу необходимого размера. Результаты работы программы визуализа-
ции SHOWDIN.M бинарного представления типовых динамограмм, реали-
зованной в среде MATLAB 6.1 (см. Приложение), показаны на рис. 3, 4. 
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а)       б) 

 

     
в)       г) 

 

     
д)       е) 

 
Рис. 3. Окна визуализации векторно-матричного представления динамограмм при рабо-
те программы SHOWDIN.M: а - нормальная работа; б, в - незаполнение насоса; г, д - 

утечка в приемном клапане; е - утечка в нагнетательном клапане. 
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ж)       з) 

 

 
и) 

Рис. 4. Окна визуализации векторно-матричного представления динамограмм при рабо-
те программы SHOWDIN.M:  ж — утечка в нагнетательном клапане; з — низкая посад-

ка плунжера; и — высокая посадка плунжера. 
 

3. Синтез нейронной сети 
 
Для реализации задачи распознавания динамограмм выберем двух-

слойную сеть прямого распространения, которая отличается простотой 
связей между нейронами. Параметры сети получаем исходя из задачи рас-
познавания необходимого числа динамограмм (9 типов) и способа их циф-
рового представления (вектор-строка из 112 элементов). 

Сформулированные условия приводят к структуре, изображенной на 
рис. 5, содержащей 112 входных нейронов, 9 нейронов выходного слоя, во 
внутреннем слое на основе результатов вычислительных экспериментов 
предлагается использовать 26 нейронов. В качестве функций активации 
применена смещенная в положительную область сигмоидальная (логисти-
ческая) функция. 
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На вход сети подается предварительно сформированный вектор-
строка dini, характеризующий вид анализируемой динамограммы. На вы-
ходе сети получаем численное значение коэффициента принадлежности 
распознаваемой динамограммы к каждой из девяти типовых динамограмм. 

 
 

Рис. 5. Структура двухслойной прямонаправленной нейронной сети  
для анализа динамограмм. 

 
Все исследование и анализ качества работы сети выполнен в прило-

жении Neural Network Toolbox в среде MATLAB 6.1 [2]. Модель системы 
диагностики представляет собой структуру из пяти файлов-программ, по-
казанную на рис. 6. Фрагменты программы создания и моделирования ра-
боты сети NETCREATE.M приведены в Приложении. 

 

 
 

Рис. 6. Структура модели системы диагностики ШГНУ. 
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Обучение сети проведено итеративным градиентным методом с по-
мощью комбинированного алгоритма обратного распространения ошибки 
с возмущением и адаптацией параметра скорости настройки. Фрагмент 
текста программы, задающей параметры обучения в составе файла 
NETCREATE.M,  также приведен в Приложении. При запуске этого файла 
на экране появляется график, подобный изображенному на рис. 7, отобра-
жающий зависимость величины ошибки обучения от числа циклов обуче-
ния. 

 
 

Рис. 7. Зависимость ошибки от числа циклов обучения сети. 
 

4. Тестирование нейронной сети 
 
Тестирование сети, основанное на расчете коэффициента принад-

лежности распознаваемой динамограммы к типовым, выполняет файл 
PROVTEST.M, текст которого приведен в Приложении. Если запустить 
этот файл, например, для анализа динамограммы типа 4, что показана на 
рис. 3,г (характерной при наличии утечки в приемном клапане), то на эк-
ран последовательно будут выводиться изображения идеализированной 
динамограммы (см. рис. 8), зашумленной динамограммы (см. рис. 9), и ре-
зультат работы сети в виде гистограммы расчетных значений коэффициен-
та принадлежности при распознавании зашумленной динамограммы (см. 
рис. 10). Ниже на рис. 11 … 13 приведены окна, появляющиеся при про-
верке работы сети на примере распознавания динамограммы типа 9, пока-
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занной на рис. 4, и (характерной для высокой посадки плунжера). Способ-
ность сети к распознаванию зашумленных динамограмм важна по той при-
чине, что при их снятии на станке-качалки возникает множество помех, 
обусловленных работой датчиков, аналого-цифровых преобразователей в 
составе контроллера, а также силами трения, инерционными нагрузками, 
вынужденными и собственными колебаниями столба жидкости и т. д. 

 

  
Рис. 8. Окно идеализированной      Рис. 9. Окно зашумленной 

динамограммы 4.         динамограммы 4. 

 
Рис. 10. Окно вывода результатов распознавания динамограммы 4  

при уровне зашумления 0,3. 
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Рис. 11. Окно идеализированной    Рис. 12. Окно зашумленной 

динамограммы 9.      динамограммы 9. 

 
 

Рис. 13. Окно вывода результатов распознавания динамограммы 9  
при уровне зашумления 0,4. 

 
Для проверки способности сети к распознаванию динамограмм при 

различных уровнях зашумления проведено исследование (на примере ди-
намограмм 4 и 9) зависимости  коэффициента принадлежности от уровня 
зашумления путем проведения трех проб на каждый уровень зашумления. 
Полученные результаты представлены на рис. 14. 
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Рис. 14. Зависимость точности распознавания от уровня зашумления: 

а - для динамограммы 4;  б — для динамограммы 9. 
 

Результаты тестирования качества работы предлагаемой нейронной 
сети приводят к выводу, что рассмотренная структура вполне способна 
обеспечить достаточно высокую точность распознавания динамограмм, 
даже при наличии довольно значительного уровня помех. Преимущество 
данного решения заключается в общности подхода к анализу всего разно-
образия динамограмм и возможности развития системы путем параметри-
рования выбранной структуры с последующим обучением. 
 
5. Техническая реализация системы диагностики  
на основе нейронной сети 

 
Возможны несколько вариантов реализации предложенных решений 

по построению системы диагностики на основе нейронной сети в зависи-
мости от оснащенности ШГНУ средствами контроля, наличия каналов свя-
зи, предполагаемого уровня управления и технологии обработки динамо-
грамм. 

При реализации системы диагностики на высшем уровне технологи-
ческого контроля и управления целесообразны следующие варианты ее по-
строения: 

– в отсутствии на станке-качалке стационарных средств динамо-
метрирования обращаемся к традиционному решению задачи ди-
агностики на основе данных периодического контроля с исполь-
зованием переносных средств динамометрирования. Для функ-
ционирования системы в этом случае у технологической службы 
должен иметься персональный компьютер и соответствующее 
программное обеспечение, например, MATLAB 6.1 Professional 
Edition, в среде которого реализуется рассмотренная система ди-
агностики; 
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– при оснащении ШГНУ стационарными средствами динамометри-
рования и системой управления с каналами связи для передачи 
данных, централизованная обработка динамограмм может быть 
выполнена на верхнем уровне управления теми же средствами, 
что и в предыдущем случае; 

– при реализации системы диагностики на кустовом уровне или в 
составе станции управления ШГНУ, требуется оснащение станка-
качалки стационарными средствами динамометрирования и при-
менение в системе управления достаточно мощного контроллера 
со специальным программным обеспечением, рассчитанным на 
реализацию нейронных сетей (например, Simatic S7 — 300 Out-
door фирмы Siemens). Контроллер SIMATIC S7-300 Outdoor пред-
назначен для работы в тяжелых промышленных условиях, отли-
чающихся сильным воздействием вибрации и тряски, повышен-
ной влажности, широким диапазоном рабочих температур. На ос-
нове программы диагностики и использования этого контроллера 
возможно создание специальной системы управления электро-
приводом, использующей для выработки управляющих сигналов 
данные, полученные при анализе динамограмм. 
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Приложение 
Программа задания динамограмм 

SUMDINAM.M 
function [masdin, targ] = sumdinam ( ); 
% Файл-функция sumdinam определяет 9 векторов входа, 
% каждый из которых содержит 112 элементов. Этот массив называется masdin. 
% Файл-функция формирует выходные переменные masdin и targ, 
% которые определяют массивы динамограмм и целевых векторов. 
% Задание динамограмм 
din1 =  [0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ... 
0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 ... 
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 ... 
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 ... 
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 ... 
0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 ... 
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 ... 
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ] ; 
 
din2 =  [0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ... 
0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 ... 
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 ... 
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 ... 
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0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 ... 
0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 ... 
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 ... 
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ] ; 
 
din3 =  [0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ... 
0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 ... 
0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 1 1 1 0 ... 
0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 ... 
0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 ... 
0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 ... 
0 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 ... 
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ] ; 
 
din4 =  [0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ... 
0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 ... 
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 ... 
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 ... 
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 ... 
0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 ... 
0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 ... 
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ] ; 
din5 =  [0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ... 
0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 ... 
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 ... 
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 ... 
0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 ... 
0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 ... 
0 0 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 ... 
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ] ; 
 
din6 =  [0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ... 
0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 0 0 ... 
0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 ... 
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 ... 
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 ... 
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 ... 
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 ... 
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ] ; 
 
din7 =  [0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ... 
0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 0 0 0 ... 
0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 ... 
0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 ... 
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 ... 
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 ... 
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 ... 
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ] ; 
 
din8 =  [0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ... 
0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 ... 
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 ... 
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 ... 
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 ... 
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 ... 
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 ... 
0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ] ; 
 
din9 =  [0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 ... 
0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 ... 
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0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 ... 
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 ... 
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 ... 
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 ... 
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 ... 
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ] . 
 
% Создание массива динамограмм 
masdin = [din1,din2,din3,din4,din5,din6,din7,din8,din9]; 
% Формирование матрицы целевых векторов 
targ = eye(9); 

 
Программа визуализации динамограмм 

PLOTCH.M 
function plotch(a) 
% Файл - функция PLOTCH выводит на экран 
% 112 — ти элементный вектор в виде шаблона размерами 14x8 
% PLOTCH(A) 
% A — 112 — ти элементный вектор, представленный сеткой 14x8. 
% Создание прямоугольника, изображающего единичное значение 
% элемента матрицы, которой задана динамограмма 
x1 = [-0.5 -0.5 +0.5 +0.5 -0.5]; 
y1 = [-0.5 +0.5 +0.5 -0.5 -0.5]; 
%  Переход к следующему элементу матрицы 
x2 = [x1 +0.5 +0.5 -0.5]; 
y2 = [y1 +0.5 -0.5 +0.5]; 
% Задание рамки, в которой располагается изображение динамограммы 
newplot; 
plot(x1*15+6.6,y1*8.5+3,'m'); 
% Задание осей координат  
axis([-2.5 18.5 -2.5 10.5]); 
axis('equal') 
% Скрытие осей 
axis off   
% Задание цикла для вывода на экран изображения динамограммы 
hold on 
for j=1:length(a) 
x = rem(j-1,14)+0.14; 
y = 6-floor((j-1)/14)+0.5;  
plot(x2*a(j)+x,y2*a(j)+y); 
end 
hold off 
 
Для вывода на экран всех идеализированных динамограмм предна-

значен нижеследующий файл. 
 
SHOWDIN.M 
% Файл — сценарий для вывода на экран шаблона для  
% j - динамограммы 
script; 
[masdin,targ] = sumdinam; 
% Выбор номера динамограммы  
j = 8; 
%  Выбор динамограммы по номеру из массива динамограмм 
tj=masdin(:,j); 
%  Представление динамограммы шаблоном 14x8 
din=reshape(tj,14,8)' 
% Вывод изображения динамограммы на экран 
plotch(masdin(:,j)); 
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В результате запуска этого файла при изменении j от 1 до 9 на экран 

будут выводиться все заданные идеализированные динамограммы. 
 
Программа создания модели нейронной сети 

NETCREATE.M 
% Файл — сценарий для создания и обучения 
% прямонаправленной нейронной сети 
script; 
[masdin,targ] = sumdinam; 
[R,Q] = size(masdin); 
[S2,Q] = size(targ); 
% Создание сети прямого направления 
% S1- число нейронов первого слоя  
% S2 — число нейронов второго слоя  
S1 = 26; 
% Lr — карта слоев сети 
Lr = [S1 S2]; 
% Insize - минимальное и максимальное возможное значение каждого входа  
Insize = minmax(masdin); 
% net — структура сети 
%{'logsig' 'logsig'}- функции активации нейронов, соответственно      
% первого и второго слоев  
% 'traingdx' — функция обучения методом градиентного спуска  
% с возмущением и адаптацией параметра скорости настройки   
net = newff(Insize,Lr,{'logsig' 'logsig'},'traingdx') 
% Предварительное масштабирование весов и смещений  
% второго слоя для приведения в соответствие случайно 
% заданных на первом шаге весов и смещений  
net.LW{2,1} = net.LW{2,1}*0,01; 
net.b{2} = net.b{2}*0,01. 
% Параметры обучения сети 
net.performFcn = 'sse';  % Критерий качества обучения — сумма  
% квадратов ошибок 
net.trainParam.goal = 0.01; % Заданное предельное значение суммы    
% квадратов   ошибок 
net.trainParam.show = 20; % Интервал вывода результатов на экран 
net.trainParam.epochs = 5000; % Число циклов обучения 
net.trainParam.mc = 0.95;  % Параметр возмущения 
% Обучение 
% P — массив шаблонов 
P = masdin; 
% T — массив целей 
T = targ; 
net = train(net,P,T); 

 
Программа тестирования нейронной сети 

PROVTEST.M 
% Файл — сценарий для вывода на экран результатов работы сети 
script 
% Выбор номера динамограммы  
j = 1; 
% Задание уровня зашумления 
noiselevel = 0; 
% Формирование зашумленной динамограммы  
tj = masdin(:,j)+randn(112,1)*noiselevel; 
% Формирование распознанной динамограммы и вывод ее на экран  
% в виде отдельного окна 
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figure(1); 
plotch(masdin(:,j)); 
%  Вывод на экран  зашумленной динамограммы в виде  
% отдельного окна 
figure(2); 
plotch(tj); 
% Моделирование нейронной сети 
Outnw = sim(net,tj); 
% Вывод результатов работы сети в виде графика - гистограммы  
figure(3); 
stem(Outnw);  
axis([1 9 0 1]) 
set(gca,'xtick',[1:1:9]) 
Lb = char([80:60]); 
set(gca,'XTickLabel',{Lb(1) Lb(2) Lb(3) Lb(4) Lb(5) Lb(6) Lb(7) Lb(8) Lb(9)}) 
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1. Постановка задачи 

 
В современных исследовательских проблемах непрерывно увеличи-

ваются размеры и сложность подлежащих анализу данных. В полной мере 
это относится к важнейшей геологической задаче - прогнозу полезных ис-
копаемых с количественной оценкой прогнозных ресурсов [1]. Исключи-
тельно важно при этом использовать методы, обеспечивающие возмож-
ность анализа данных без наличия априорной информации и слишком 
сильных предположений. Невозможно переоценить значение извлечения 
знаний, скрытых в многомерных корреляционных полях и неклассифици-
рованных первичных данных. Их тщательный анализ может подтвердить 
или опровергнуть первоначальную гипотезу, наметить новые гипотезы и 
непосредственно повлиять на принятие решений при изучении как науч-
ных проблем, так и прикладных геологоразведочных задач. 

Если в прошлом структурно-статистический анализ данных и клас-
сификация рассматривались в качестве важного, но все-таки вспомога-
тельного этапа, то в настоящее время происходит переоценка значимости 
этих подходов. Формируется новое самостоятельное направление 
исследований — добыча данных — Data Mining. Современное понятие 
добычи данных включает в себя последовательность этапов все более 
детального уровня описания, понимания и анализа данных. Целью такого 
анализа является извлечение знаний — Discovery Knowledge — о 
предмете исследований [2, 3]. 

Интересная в теоретическом и важная в практическом отношении 
задача при прогнозировании полезных ископаемых заключается в сле-
дующем: как проанализировать, описать и использовать соотношения ме-
жду пространственно-распределенными характеристиками геологической 
среды? В частности, эта задача возникает при выявлении закономерностей 
локализации и размещения рудных объектов, на которых основывается 
прогноз полезных ископаемых. Из современных теоретических представ-
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лений и эмпирических данных известно, что распределение многих геоло-
гических характеристик в пространстве крайне неоднородно, нелинейно и 
нерегулярно. Имеются «пики» очень высоких значений (например, кон-
центраций каких-либо металлов) перемежаемые областями низких значе-
ний характеристик; сами участки повышенных и пониженных значений 
характеристик имеют различные размеры и форму. В такой ситуации эф-
фективность статистических критериев связи снижается. 

Не менее важной при прогнозировании полезных ископаемых явля-
ется задача кластеризации данных. Дело в том, что геологические процес-
сы, сопровождающиеся рудообразованием, должны приводить к опреде-
ленной структурной перестройке геологической среды и, соответственно, 

должны проявляться в каких-то ее характеристиках. Не рассматривая 
собственно физико-химические основы механизмов образования полезных 
ископаемых, (эта проблема далеко выходит за рамки настоящей статьи), 
отметим лишь, что эти «застывшие во времени» изменения в многомерном 
векторе параметров, характеризующих структурно-вещественные особен-
ности геологической среды, могут проявляться в виде соответствующих 
пространственных кластеров сгущения (или разряжения). 

Размерность кластеров, набор компонентов векторов и сами центры 
этих кластеров принципиально, априорно неизвестны. Следует подчерк-
нуть, что здесь речь идет не о широко обсуждаемой ограниченности точ-
ности измерений, а именно о принципиальном отсутствии знаний. 

Для адекватного описания используемых при прогнозировании по-
лезных ископаемых нелинейных многомерных геологических данных не-
обходимо применять такие понятия расстояния между геологическими 
объектами и такие методы кластеризации, которые одинаково хорошо бу-
дут работать и в линейных, и в нелинейных задачах. Подход к проблеме 
«расстояний между объектами» с абстрактных позиций теории мно-
жеств удовлетворяет этому условию и позволяет получить эффектив-
ные алгоритмы количественного анализа взаимосвязи пространственных 
переменных. Наилучшее решение задачи многомерной кластеризации при 
отсутствии априорных знаний достигается методами нейроматематики − ме-
тодами самоорганизующихся нейронных сетей. 

Работа выполнена в среде MATLAB версии 5.21 и свободно распро-
страняемого пакета SOM Toolbox 2.0 [4, 5]. 

В качестве исходных данных использовался банк информации о 
средней доле основных типов горных пород и среднем силикатном составе 
элементарных площадей на территории Казахстана. Эти элементарные 
площадки соответствуют 1 листу масштаба 1: 100 000; размер ячеек со-
ставляет примерно 37х37 км; общее количество ячеек равно 1017. Размер-
ность вектора характеристик равна 31: 20 из них соответствуют доле (в %) 
основных типов пород, 9 описывают химический состав, 2 дают простран-
ственные координаты х и у ячейки. 
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2. Расстояния между множествами.  
Применение к анализу геологических данных 

 
Понятия «расстояние» между объектами, «мера близости» широко 

используются в научных исследованиях, прикладных задачах и повседнев-
ной жизни. В одних случаях такие определения очень наглядны и связаны 
с ясными количественными соотношениями. В других случаях при высо-
кой наглядности трудно дать числовую меру соответствующего расстоя-
ния. Список дисциплин, в которых исследуются и анализируются взаимо-
расположения, взаимосвязи, взаимовлияния объектов на пространственных 
и/или временных последовательностях, в последние годы быстро увеличи-
вается. Особенно актуальна эта задача при изучении сложных пространст-
венных (пространственно-временных) структур с элементами хаотичности, 
фрактальности, когда трудно сформулировать само понятие расстояния 
(или корреляции). Именно с такой ситуацией мы сталкиваемся в геологи-
ческих исследованиях при попытке анализа взаимосвязи двух- и трехмер-
ных полей характеристик геологической среды. В частности, при прогнозе 
полезных ископаемых это взаимосвязь целевых характеристик (плотности 
оруденения, концентрации каких-либо металлов и т. д.) с прогнозирующи-
ми характеристиками, описывающими вещественные, структурные, гео-
метрические свойства геологической среды. Если такие взаимосвязи ус-
тойчивы, обладают достаточной силой (в статистической трактовке) и со-
держательно интерпретируются, то они называются закономерностями 
размещения полезных ископаемых и являются геологической основой про-
гноза. 

Введем общее понятие расстояния между двумя множествами, кото-
рые при пространственной привязке их элементов могут рассматриваться 
как два тела (структуры) размерностью 2D или 3D.  

Для двух непустых конечных множеств А и В их пересечение A∩B 
определяет элементы, принадлежащие и множеству А, и множеству В. 
Обозначим число элементов, входящих в такое пересечение, символом аб-
солютной величины ВА∩ . Аналогичным образом ВА∪  будет давать 
число элементов, входящих в объединение. 

Отношение числа элементов, входящих в пересечение множеств, к 
числу элементов, входящих в объединение, 
 ВА∩  / ВА∪  
допускает эвристическую интерпретацию. Это отношение измеряет веро-
ятность того, что элемент, по крайней мере, одного из двух множеств яв-
ляется элементом обоих. Оно, таким образом, дает разумную меру «близо-
сти», между рассматриваемыми множествами. Величину  
 DIST (A, B) = 1 - ВА∩ / ВА∪  
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следует рассматривать [6] как меру расстояния (меру «удаленности») между 
множествами A и В. 

Если А = В,  DIST (А, В) = 0. 
Если ВА∩  = ∅ , DIST(A, В) = 1 

Определенная таким образом величина DIST (А, В) удовлетворяет [6] всем 
свойствам функции метрики в пространстве, элементами которого являют-
ся конечные непустые множества: 
DIST (А, В) + DIST (В, С) > DIST (А, С), неравенство треугольника; 
DIST (А, В) = 0 если и только если А = В, положительная определенность; 
DIST (А, В) = DIST (В, А), симметрия. 

В геологии при прогнозировании полезных ископаемых особый инте-
рес представляет исследование взаимосвязи характеристик, представляющих 
пространственные 2D поля.  

Для примера на рис. 1 показаны графики DIST, описывающие взаи-
мосвязь полей плотности оруденения Fe–Au и Pb–Zn на свободной от со-
временных рыхлых отложений территории Казахстана. Между полями 
плотности Pb–Zn в зависимости от относительной концентрации металлов 
фиксируются небольшие расстояния, которые плавно увеличиваются до 
0,4 — 0,5 только при высоких относительных концентрациях ≈ 0,8, т. е. в 
диапазоне самих «вершин» полей плотности  Pb  и  Zn. В то же время ве-
личина DIST  в паре  Fe–Au  резко возрастает и достигает 1, т. е. максиму-
ма, уже при относительных концентрациях  ≈ 0,5.  

 
Рис. 1. Анализ  расстояний между множествами концентраций Fe — Au,  Pb — Zn. 

 
Для величин относительных концентраций, превышающих порого-

вые значения 0.1, 0.3, 0.6 соответственно, на рис. 2 приводятся поля плот-
ности оруденения (в логарифмической шкале) для пары металлов Pb-Zn, а 
на рис. 3 — для пары Fe-Au [7]. 

Как и следовало ожидать,  металлы Pb и Zn тесно ассоциируют меж-
ду собой, а Fe-Au являются «антагонистами».  
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Рис. 2. Геологическая карта концентраций Pb–Zn. 
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Рис. 3.  Геологическая карта концентраций  Au–Fe. 
 
Значение DIST и ее изменение в зависимости от выбранного порога 

концентрации позволяет описать структуру взаимоотношений полей рас-
пределения характеристик геологической среды. Такой подход достаточно 



Труды II научной конференции «Проектирование инженерных и научных приложений в среде MATLAB» 

 1294

тесно связан с методами исследования морфологии случайных структур на 
основе функционалов Минковского. 

При необходимости разным значениям полей можно на основе ка-
ких-либо содержательных соображений приписать различные «веса». На-
пример, обычно при прогнозе полезных ископаемых нас особенно интере-
суют области высокой плотности оруденения. Поэтому соответствующим 
значениям поля при вычислении DIST можно придать «вес», пропорцио-
нальный их информативности по Шеннону. Обычно вероятность встречи 
высоких плотностей оруденения мала, а «вес», соответственно, ставится 
большим.  

 
3. Кластеризация данных 

 
Существуют серьезные основания полагать, что структура экспери-

ментальных данных отражает структуру изучаемых процессов в фазовом 
пространстве соответствующей размерности. Поэтому понятие «изучение 
структуры данных» становится почти синонимом понятия «изучение 
структуры процессов». Классификация помогает найти ключевые абстрак-
ции и механизмы, позволяет получить более простую архитектуру изучае-
мой системы. Классифицируя, мы объединяем в одну группу объекты, 
имеющие одинаковое строение или одинаковое поведение. Основу клас-
сификации в отсутствии априорных знаний составляет кластерный анализ 
[8, 9].  

Кластерные алгоритмы, в принципе, обеспечивают количественный 
анализ выделения групп, находящихся в исходных данных. Следует, одна-
ко, подчеркнуть, что решение задач кластеризации является исключитель-
но сложным процессом [10–12]: в реальной ситуации кластеры редко бы-
вают компактными и хорошо разделенными друг от друга. Поэтому вместо 
одного единственного алгоритма разделения данных на составляющие 
кластеры чаще используется итеративная последовательность итеративных 
алгоритмов. В настоящей работе последовательно использованы алгоритм 
самоорганизующихся карт Кохонена и алгоритм К-средних. SOM-анализ 
[13, 14] переводит большую совокупность многомерных данных (тысячи, 
десятки тысяч значений) в карту с несколькими десяткам (сотнями) ячеек. 
Алгоритм К-средних [15, 16] выполняет кластерный анализ на этой сетке 
ячеек SOM-карты.  

Сеть Кохонена распознает многомерные кластеры в данных, оцени-
вает близость классов. Упорядочение многомерных входных векторов в 
виде двухмерной выходной карты выражается в том, что чем ближе коор-
динаты двух векторов на карте, тем ближе они и в пространстве входов (но 
не наоборот!) Таким образом, исследователь может улучшить свое пони-
мание структуры данных — выполнить разведочный анализ данных. Сети 
Кохонена можно использовать и в тех задачах классификации, где классы 
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уже заданы, тогда преимущество будет в том, что сеть сможет выявить 
сходство между различными классами. 

Основное назначение SOM-карт заключается в преобразовании и 
отображении многомерных входных данных в виде (обычно) двухмерного 
массива выходных данных: выходной или топологической карты Кохоне-
на. Каждый элемент выходной карты — нейрон i описывается вектором 
весов w = [w 1i , w 2i  ,…, w id ] T , имеющим ту же размерность d, что и раз-
мерность входных данных. Число нейронов в топологическом слое опре-
деляется эвристически.  

На стадии инициализации весам всех нейронов присваиваются слу-
чайные значения в интервале 0.0–1.0. Перед началом работы все компо-
ненты вектора входных данных также нормируются на 1.0.  

Принципиальным для процедуры SOM анализа является соревнова-
тельный принцип нахождения нейрона с набором весов, ближайшим к на-
бору компонент выбранного вектора x. В качестве меры расстояния || · || 
обычно применяется евклидово расстояние: 

|| x - w c || = min i {|| x — w i ||}  
по минимуму которого и выбирается нейрон-победитель w c . 

Второй принципиальный элемент алгоритма состоит в обучении не 
только нейрона-победителя, но и его «соседей», хотя и с меньшей скоро-
стью; для этого нейроны выходного слоя упорядочиваются, образуя двух-
мерные решетки, в которых положение нейронов маркируется вектором r :  

w i (t + 1) = w i ( t ) + η( t ) Λ ci ( t ) [x( t ) - w i ( t )] 

Λ ci ( t ) = Λ(||r c  - r i  ||, t ) 

Здесь t задает шаг обучения, x( t ) — случайно выбранный входной вектор 
на шаге t, η( t ) — темп обучения, Λ ci ( t ) — функция соседства. При гаус-
совской форме функции соседства она равна единице для нейрона-
победителя с индексом c и экспоненциально уменьшается с расстоянием. 
Как темп обучения η( t ), так и радиус взаимодействия нейронов Λ ci ( t ) по-
степенно уменьшаются в процессе обучения, так что на конечной стадии 
обучения адаптируются веса только нейронов-победителей. 

Результаты SOM анализа трудно интерпретировать. На рубеже 90-х 
годов для наглядной визуализации результатов работы карт Кохонена был 
предложен метод U-матрицы — унифицированной матрицы расстояний 
[17]. Для этого в U-матрице между соседними ячейками топологической 
карты «вставляются» ячейки-анализаторы. Рассчитывая расстояния между 
соседними ячейками карты Кохонена на основе использовании той же са 
мой метрики, новые величины можно занести в добавленные ячейки-
анализаторы. Большие значения будут говорить о том, что веса данного 
нейрона сильно отличаются от окружающих. Таким образом, полосы из 
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ячеек с большими значениями будут соответствовать границам между кла-
стерами, а области ячеек с низкими значениями — самим кластерам.  

В работе последовательная кластеризация методом SOM и К-
средних была выполнена на основе SOM Toolbox 2.0 [4] в среде MATLAB 
версии 5.21. За центры классов брались результаты SOM-метода. Проводя 
классифицирование методом К- средних с различным заданным числом 
центров, по критерию (DB) Девиса — Боулдина [17] можно  







 +

= ∑
≠ )(

)()(max1

kl

lckc
c

kl Qd
QSQS

c
DB  

выбрать наилучший вариант, в котором значение этого критерия будет ми-
нимизировано. Здесь с — число классов, d — расстояние между классами k 
и l; Sc — внутриклассовое расстояние (стандарт). 

В качестве примера приложения такого подхода была рассмотрена 
кластеризация основных типов горных пород на свободной от современ-
ных рыхлых отложений территории Казахстана. Для 1017 векторов данных 
построенная SOM-карта и график изменения критерия DB при кластериза-
ции методом К-средних показаны на рис. 4. Как видим, оптимум кластери-
зации достигается при выделении 17−19 классов. Нами принято разбиение 
на 18 классов.  

 

 
  

Рис. 4. Справа — SOM–карта, полученная методом анализа нейросети Кохонена 
по вектору пород из 29 компонент. Слева — график критерия DB в зависи- 

мости от числа кластеров. 
 

На рис. 5 показана схема районирования территории Казахстана, по-
строенная на основе выполненной кластеризации. Цифры (с шагом 2, т. е. 
от 2 до 36) на этой карте определяют номера классов.  
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В целом районы соответствуют общему структурному плану геоло-
гического строения территории Казахстана. Довольно четко выделяются 
районы развития карбонатов (Каратау), кислых вулканитов (Центрально-
Казахстанский пояс), кислых вулкано-плутогенных образований (Прибал-
хашье и Шу-Илийский пояс) и т. д.  

Следует отметить, что приведенная схема — это только первый шаг. 
Для реального районирования, особенно если его конечной задачей явля-
ется прогноз полезных ископаемых, необходимы введение целевых уста-
новок районирования, выбор характеристик, наиболее сильно связанных с 
оруденением прогнозируемого типа (или типов), проверка устойчивости 
кластеров «шевелением» характеристик, введение или удаление простран-
ственных координат. В частности, на схеме районирования территории Ка-
захстана на рис. 5 определенные сомнения вызывает район 2 (восточная 
часть Казахстана), в котором объединились достаточно различные струк-
туры (Рудный Алтай, Калба-Нарымский район). Районирование без учета 
пространственных координат х, у, которые «стягивают» этот кластер, пока-
зало, что он распался на структуры, более соответствующие геологическо-
му строению. Карта с новым результатом анализа для этого района приве-
дена на рис. 6. 
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В заключение еще раз подчеркнем, что именно количественное опи-

сание и анализ геологических (в частности, рудообразующих) систем как 
систем многомерных, нелинейных и обладающих определенной способно-
стью к самоорганизации, непрерывное совершенствование адекватных 
технологий прогноза поведения этих систем могут принципиально повы-
сить уровень качества прогноза полезных ископаемых, обеспечив необхо-
димую надежность оценки недр. 
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Повышенный интерес к искусственным нейронным сетям со сторо-

ны разработчиков систем автоматического управления прежде всего обу-
словлен способностью нейросетей к адаптации и самообучению, а также 
возможностью моделирования существенных нелинейностей в структуре 
сложных динамических объектов управления [1]. При математическом мо-
делировании сложных технических объектов система инженерных и науч-
ных расчетов MATLAB с пакетами расширения является наилучшей базой 
для программной реализации нейросетевых моделей. 

Автоматизация строительных машин требует создания их 
математических моделей, учитывающих динамику рабочих процессов в 
условиях неполной информации об объекте управления. Нелинейные 
зависимости между показателями рабочих процессов затрудняют выбор 
структуры модели и определение ее параметров. Для таких сложных 
динамических систем целесообразно применение нейросетевых 
технологий и представление модели в виде динамической нейронной сети. 
В этом случае идентификация машины заключается в разработке 
нейросетевой модели на основе входных и выходных экспериментальных 
данных. В работе приведена методика построения математической модели 
лабораторной установки, предназначенной для исследования процесса ко-
пания грунта землеройной машиной (рис. 1). Нейросетевая модель описы-
вает зависимость силы сопротивления перемещению тележки ( )tF  от ско-
рости перемещения тележки ( )tv  и глубины копания ( )th . Вектор входных 
воздействий ( ) ( ) ( ){ }thtvtu ;=  подается на входы исследуемой системы и ее 
нейросетевой динамической модели (рис. 2). Разница между выходом ре-
ального объекта ( ) ( )tFty =*  (т. е. экспериментально измеренным значени-
ем силы) и выходом модели ( )ty  — ошибка ( )te  — используется для на-
стройки параметров математической модели (обучения нейронной сети). 
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Рис. 1. Экспериментальная установка лаборатории СибАДИ «Грунтовый канал»: 
1, 2 — ЭВМ с платами АЦП для обработки сигналов тензодатчика и датчика скорости; 
3 — усилитель; 4 — датчик скорости; 5 — тензометрическая тележка на рельсовом хо-
ду; 6 — гидроцилиндры; 7 — прямой нож; 8 — тензозвено; 9 — лебедка канатного 

привода тележки; 10 — электродвигатель. 
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u(t) y*(t)
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Рис. 2. Идентификация нелинейной динамической системы. 
 

Первый этап создания модели предполагает формирование массивов 
исходных данных. Разработанный программно-аппаратный комплекс сбо-
ра экспериментальных данных включает в себя 2 ЭВМ с платами аналого-
во-цифровых преобразователей (АЦП) L-Card L-305. Тензозвено предна-
значено для измерения силы сопротивления копанию грунта. Датчик ско-
рости представляет собой «пятое колесо» с герконом и вращающимися 
магнитами и предназначен для измерения перемещения и скорости тележ-
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ки. Программное обеспечение комплекса разработано в среде Borland 
Delphi, также использована программа PowerGraph 2.0. Высотные коорди-
наты профиля поверхности грунта до и после каждого прохода тележки 
измерены вручную. Измеренные сигналы с тензозвена и датчика скорости 
экспортированы для дальнейшей обработки в MATLAB (рис. 3–5). По пе-
редним фронтам импульсов с датчика скорости численным дифференци-
рованием в MATLAB рассчитана скорость тележки (рис. 4). Координаты 
профиля преобразованы в величину глубины копания (рис. 5). С помощью 
одномерной табличной интерполяции в MATLAB получена зависимость 
глубины копания от времени (рис. 6). Для исследования выбран интервал 
времени 15–65 с, на котором наблюдается установившийся процесс. 
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Рис. 3. Зависимость силы сопротивления от времени. 
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Рис. 4. Зависимость скорости тележки от времени. 
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Рис. 5. Зависимость глубины копания от перемещения. 
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Рис. 6. Зависимость глубины копания от времени. 
 

На втором этапе создания модели необходимо обосновать ее струк-
туру. В настоящей работе приведены результаты моделирования как с по-
мощью нерекуррентной нейронной сети прямого распространения сигнала 
(программная реализация в MATLAB + Neural Network Toolbox), так и ре-
куррентной динамической сети (MATLAB + Neural Network Based System 
Identification Toolbox). Структура нейросетевой модели без обратных свя-
зей выглядит следующим образом. 

Входами модели являются скорость тележки ( )tv  и глубина копания 
( )th . Выход модели — сила сопротивления перемещению тележки ( )tF . 

Ярко выраженная периодичность колебаний ( )tv  обусловлена свойствами 
канатного привода тележки. Амплитуда ( )tF  зависит от глубины копания 

( )th . Частотные характеристики силы ( )tF  связаны со спектром скорости 
( )tv . В связи с этим нейросетевая модель должна реализовать функцию 

( )hvfF ,= . 
Для решения такой задачи выбрана двухслойная нейронная сеть 

прямой передачи сигнала (рис. 7). Отсутствие обратных связей гарантиру-
ет устойчивость модели. Сеть имеет один скрытый слой нейронов с нели-
нейными функциями активации, что делает возможной аппроксимацию 
нелинейных зависимостей. Выходной слой содержит 1 нейрон с линейной 
функцией активации, необходимой для экстраполяции зависимостей [2]. 
Для моделирования динамической системы на входах сети установлены 
линии задержки TDL [1, 3]. 
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Рис. 7. Структура нерекуррентой нейросетевой модели строительной машины. 

 
Третий этап построения модели — подготовка входных и выходных 

сигналов. Для того, чтобы динамическая нейросетевая модель имела ми-
нимальное количество входов, следует обосновать частоту дискретизации 
сигналов и определить необходимое количество задержанных входов. Для 
этих целей предлагается методика, основанная на цифровой обработке 
сигналов. 

Проведен спектральный и корреляционный анализ входных и вы-
ходных сигналов с использованием пакета расширения MATLAB Signal 
Processing Toolbox. По спектрограммам и графикам спектральной плотно-
сти выбрана частота дискретизации 10 Гц для всех сигналов. При измене-
нии частоты дискретизации выполнена низкочастотная фильтрация сигна-
лов с целью устранения «ложных частот» [4]. Частота дискретизации силы 

( )tF  снижена в 20 раз (с 200 до 10 Гц), частота дискретизации глубины ко-
пания ( )th  и скорости ( )tv  повышена примерно в 3 раза. При низкочастот-
ной фильтрации применен дискретный нерекурсивный фильтр, имеющий-
ся в составе MATLAB Signal Processing Toolbox. Результат устранения 
«ложных» высоких частот приведен на рис. 8. 

По графикам корреляционных функций входных сигналов ( )tv  и ( )th  
определены длины линий задержки на входе модели. Временной интервал, 
на котором коэффициент автокорреляции сигналов превышает 0,8, состав-
ляет 0,1 с для скорости и 0,5 с для глубины копания (рис. 9). Длина линий 
задержки входов составляет 1 и 5 соответственно. Согласно теореме Кол-
могорова, достаточное число нейронов в скрытом слое не превышает 

12 +N , где N  — количество задержанных входов [3]. Количество нейро-
нов в скрытом слое принято равным 12 (рис. 7). 
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а)   б)  
Рис. 8. Спектральная плотность мощности сигнала ( )tv : 
а) до фильтрации; б) после фильтрации «ложных частот». 
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Рис. 9. Автокорреляционные функции входных сигналов: 

а) скорости ( )tv ; б) глубины копания ( )th . 
 

Для программной реализации нейросетевой модели использован па-
кет MATLAB Neural Network Toolbox. Поскольку в его составе нет готовой 
функции для моделирования сети выбранной структуры, применен конст-
руктор класса сети «network» [5]. Визуализация структуры сети с помощью 
блоков Simulink приведена на рис. 10. Для обучения сети применен гради-
ентный алгоритм — метод Левенберга-Марквардта (‘trainlm’). За крите-
рий оценки качества обучения принят средний квадрат ошибки (‘mse’). 
Начальные значения весов и смещений выбраны случайным образом. Дан-
ная нейронная сеть представляет собой нерекурсивный нелинейный 
фильтр. 

Результаты обучения нейросети и моделирования показывают, что 
после 800 циклов обучения модель верно воспроизводит характер измене-
ния силы ( )tF  в зависимости от ( )tv  и ( )th  (рис. 11). Отклонения прогно-
зируемых значений ( )tF  от фактических обусловлены прежде всего отсут-
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ствием обратных связей. Одним из возможных решений этой проблемы 
является использование рекуррентных нейронных сетей [1, 3, 5]. 
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Рис. 10. Реализация нерекуррентной нейросетевой модели  
в MATLAB Neural Network Toolbox. 

 

45 50 55 60 65

x 10 4

2.3
2.4
2.5
2.6
2.7
2.8
2.9
3
3.1
3.2
3.3

t, с

F,
 Н

Обучение сети Моделирование

Эксперимент

Модель

 
 

Рис. 11. Результаты обучения нерекуррентной сети и моделирования. 
 

Вычислительный инструментарий MATLAB Neural Network Toolbox 
не предназначен для моделирования и обучения сложных рекуррентных 
сетей. Поэтому использован дополнительный пакет расширения MATLAB 
Neural Network Based System Identification Toolbox (NNSYSID), разрабо-
танный в Техническом университете Дании, автор Magnus Nørgaard [6]. 

Выбрана нейросетевая модель авторегрессии — скользящего средне-
го с внешними входами (NNARMAX), имеющая обратные связи (рис. 12). 
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Количество задержанных выходов определено по корреляционной функ-
ции выходного сигнала ( )tF  аналогично рис. 9. Выходной сигнал модели 
формируется с учетом его задержанных значений, а также задержанных 
значений ошибки ( )te . 
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Рис. 12. Структура рекуррентной нейросетевой динамической модели,  
реализованной в пакете расширения MATLAB NNSYSID. 

 
Предварительное масштабирование входных и выходных обучаю-

щих сигналов путем приведения их к нулевому математическому ожида-
нию и единичной дисперсии упрощает обучение нейросети (рис. 13). Вве-
дение обратных связей снижает время обучения на два порядка. Для обу-
чения рекуррентной нейронной сети также применен метод Левенберга-
Марквардта. Рекуррентная динамическая нейросетевая модель показывает 
лучшую точность прогнозирования (рис. 14). 

Предлагаемая методика идентификации нелинейных динамических 
систем базируется на применении программной платформы MATLAB, 
обеспечивающей единый подход к формированию, представлению и циф-
ровой обработке экспериментальных данных, открытость, гибкость при 
работе с большими массивами данных и одновременно набор мощных 
средств анализа и моделирования. Математическое моделирование на ос-
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нове динамических нейронных сетей в MATLAB предоставляет новые 
возможности для исследования проблем управления и автоматизации. 
 

35 40 45 50 55-10

-5

0

5

35 40 45 50 55-2

0

2

4
35 40 45 50 55-10

-5

0

5

35 40 45 50 55-2

0

2

4

Масштабированные входы

Масштабированный выход F(t)

h(t)

v(t)

 
 

Рис. 13. Масштабирование входных и выходных обучающих сигналов 
в пакете расширения MATLAB NNSYSID. 
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Рис. 14. Прогнозирование с помощью обученной рекуррентной 
нейросетевой динамической модели NNARMAX. 
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ВОССТАНОВЛЕНИЯ ИЗОБРАЖЕНИЙ 
 

Хрящёв В. В, Соколенко Е. А., Приоров А. Л. 
Ярославский государственный университет им. П. Г. Демидова, Ярославль, 

e-mail:dcslab@uniyar.ac.ru 
 

1. Постановка задачи 
 
Восстановление изображений и, в более общем смысле, восстанов-

ление сигналов относится к классу наиболее фундаментальных задач в со-
временной науке. В общем случае модель искажения/восстановления изо-
бражения можно представить следующим образом [1] (рис. 1). 

 

 
 

Рис. 1. Модель процесса искажения/восстановления изображений: 
),( yxf  — входное изображение; ),( yxg  — искаженное изображение; ),(1 yxf  — 

оценка входного изображения; H — функция искажения; ),( yxη  — аддитивный шум. 
 

Задача восстановления состоит в получении оценочного изображе-
ния ),(1 yxf  по искаженному изображению ),( yxg  и имеющейся информа-
ции о H и ),( yxη . Если предположить, что H — линейный, инвариантный к 
сдвигу процесс, то в пространственной области искаженное изображение 
представляется следующим образом: 
 ),(),(),(),( yxyxfyxhyxg η+∗= , (1) 
где ),( yxh  — пространственное представление искажающей функции; 
∗ — обозначение свертки. 

В частотной области, выражение (1) может быть записано следую-
щим образом: 

),(),(),(),( vuNvuFvuHvuG +⋅= . 
Здесь заглавными буквами обозначены Фурье-трансформанты соот-

ветствующих функций выражения (1). 
Так как, обычно мало что известно об искомом и искажающем сиг-

налах, деконволюция двух сигналов в общем случае является сложной за-
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дачей. Однако в частном случае, когда об искажающем сигнале известно, 
что фаза его Фурье-образа равна нулю, спектральная фаза искомого сигна-
ла является неискаженной. Такая ситуация встречается, по крайней мере 
приблизительно, при длительном экспонировании через турбулентную ат-
мосферу или в случае, когда изображения размыты из-за сильной дефоку-
сировки линзы с круглыми диафрагмами. 

Рассмотрим задачу восстановления сигнала по фазе его ДПФ как за-
дачу аппроксимации, когда на входное воздействие (фаза ДПФ) требуется 
получить отклик (временной или пространственный сигнал) [8]. С этой 
точки зрения, учитывая, что нейронные сети очень эффективны при реше-
нии задач оценки, интерполяции, и позволяют аппроксимировать функции 
без использования их аналитического или близкого математического вида, 
можно ожидать, что с их помощью удастся решить задачу восстановления 
амплитуды [2]. 

Задача восстановления амплитуды относится к классу задач глобаль-
ной аппроксимации, и одной из лучших нейросетевых структур для реше-
ния подобных задач является многослойный персептрон (МСП) [3]. В дан-
ном случае использовался полносвязный МСП прямого распространения, 
имеющий входной, выходной и один скрытый слой. Для каждого нейрона 
в качестве нелинейной функции активации используется сигмоидная 
функция. 

 
2. Методы обучения нейронной сети 

 
Один из шагов построения нейросетевой модели представляет собой 

процесс, называемый обучением. Цель обучения состоит в выборе такого 
вектора весов w, чтобы минимизировать ошибку между фактическими ре-
акциями нейрона iy  и ожидаемыми значениями iz . Поэтому для обучения 
нейронной сети используется информация о текущем и ожидаемом значе-
нии выходного сигнала. Минимизация различий между фактическими ре-
акциями нейрона iy  и ожидаемыми значениями iz  может быть представ-
лена как минимизация конкретной функции погрешности (целевой функ-
ции) E(w), чаще всего определяемой как 

 ∑
=

−=
p

k

k
i

k
i zwywE

1

2)()( ))(()( ,  

где p — количество предъявляемых обучающих выборок. 
Целевая функция E(w) в общем случае является нелинейной функци-

ей. По причине ее сложности часто используют итерационные алгоритмы 
для эффективного поиска решения в пространстве состояний. При этом ал-
горитм стартует от исходного значения w, которое потом корректируется. 
Последующая итерация w, обозначенная как nw , определяется, как очеред-
ной шаг от текущей точки cw  в направлении вектора d, 
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 dww cn η+= ,  
где положительное число η является величиной шага, показывающего, с 
какой скоростью мы движемся в направлении d. Каждый алгоритм обуче-
ния имеет свою схему корректировки весов нейронной сети. Рассмотрим 
некоторые из них. 

 
2.1. Алгоритм обратного распространения 

 
Одним из наиболее популярных алгоритмов обучения нейронных се-

тей является алгоритм обратного распространения (АОР), предложенный 
Румелхартом, Хинтоном и Виллиамсом (Rumelhart, Hinton, Williams) в 
1986 г. АОР представляет собой алгоритм на основе пошагового принципа 
минимизации, когда веса нейронной сети корректируются в соответствии с 
направлением антиградиента в пространстве весов. Соответствующие 
формулы имеют вид: 

 
cww

cnc w
wEwww

=∂
∂

η−=−=∆
)( , (2) 

где η является параметром скорости обучения (величиной шага). Формула 
(2) описывает групповое обучение, когда веса корректируются после 
предъявления на вход сети всех обучающих выборок. 

Классический АОР, основанный на пошаговой минимизации, имеет 
такие существенные недостатки, как медленная сходимость и возможные 
осцилляции весов. 

Важный путь повышения эффективности работы алгоритма обратно-
го распространения заключается в использовании различных методов 
адаптации, делающих параметры обучения динамически настраиваемыми 
в процессе обучения. 

 
2.2. Обучающие алгоритмы, использующие градиентные  
методы оптимизации 

 
Поскольку процесс обучения нейронной сети можно рассматривать, 

как задачу оптимизации некоторой функции, то для ее решения можно ис-
пользовать методы оптимизации более высокого порядка, использующие 
информацию о градиенте. Главная цель при этом —  повышение скорости 
сходимости. В сравнении с эвристическими методами на основе алгоритма 
обратного распространения, эти методы хорошо теоретически обоснованы 
и обладают гарантированной сходимостью для большинства гладких 
функций. 

Пусть, как и раньше d — вектор направления корректировки, η — 
коэффициент скорости обучения, cw  —  текущее значение w. Тогда про-
цесс обучения корректирует веса в соответствии с выражением 
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 )()()( ccn wEdwEwE <η+= . 
Принципиальное отличие между разными алгоритмами минимиза-

ции заключается в процедуре определения наилучшего направления d. Ес-
ли направление выбрано, то оптимальная величина шага может быть вы-
брана при помощи поиска 
 )(min

0
ηϕ=η

>η

∗ , 

где )()( dwE c η+=ηϕ . 
Если направление минимизации d определяется на основе градиента 

g целевой функции E, то такие методы оптимизации называются градиент-
ными методами оптимизации. 

 
2.2.1. Метод сопряженных градиентов 

 
Метод сопряженных градиентов основан на квадратичной миними-

зации. При начальном значении градиента 
iwwi wEg

=
∂∂= , векторе направ-

ления ii gd −=  метод сопряженных градиентов можно описать в виде двух 
рекурсивных выражений 
 cccn Hdgg λ+= , (3) 
 ccnn dgd γ+−= , 
где 

 
c

T
c

c
T
c

c Hdd
gg

=λ , (4) 

 
c

T
c

n
T
n

c gg
gg

=γ , (5) 

или 

 
c

T
c

n
T

cn
c gg

ggg )( −
=γ . (6) 

При этом d называется сопряженным направлением, а H — матрицей 
Гессе целевой функции E. Выражение (5) называется формулой Флетчера-
Ривса (Fletcher-Reeves), а выражение (6) — формулой Полака-Рибейры 
(Polak-Ribiere). Чтобы избежать необходимости знать матрицу Гессе для 
вычисления сопряженного направления осуществляют движение от cw  
вдоль направлении cd  до локального минимума E в точке nw , а дальше 
полагают 

nwwn wEg
=

∂∂= . Значение ng  можно использовать в качестве 
вектора (3) а выражение (4) больше не нужно. Таким образом, метод со-
пряженных градиентов весьма эффективен, особенно при обучении боль-
ших сетей. 
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При рассмотрении метода сопряженных градиентов применительно 
к обучению нейронных сетей можно сделать два важных вывода [7]. До-
вольно высока доля вычислений при одномерной оптимизации, поскольку 
каждое вычисление значения целевой функции приводит к вычислению 
отклика всей сети. Поэтому необходимо использовать эффективные алго-
ритмы одномерной оптимизации. Во-вторых, поскольку мы имеем дело с 
нейронными сетями, то функция ошибки не является квадратичной и, как 
следствие, сходимость зависит от степени соответствия функции ошибки 
ее квадратичной аппроксимации. 

 
2.2.2. Квазинютоновые алгоритмы обучения 

 
Как и метод сопряженных градиентов, квазиньютоновые алгоритмы 

были получены в предположении квадратичной целевой функции. Для 
смещения направления градиента по методу Ньютона используется инвер-
тированная матрица Гессе 1−= HB . При этом веса корректируются в соот-
ветствии с выражением: 
 cccn gBww η−= .  

При этом матрица B вычисляется не «с нуля», а на основе матрицы 
на предыдущем шаге: 
 nowoldnow BBB ∆+= .  
Существуют две основных формулы для вычисления nowB∆ : 

 
gBg
BggB

gd
ddB

old
T

old
T

old
T

T

now ∆∆
∆∆

−
∆

=∆ . (7) 

или 

 
gd

gdBBgd
gd

dd
gd

gBgB T

T
oldold

T

T

T

T
old

T

now ∆
∆+∆

−
∆








∆

∆∆
+=∆ 1 . (8) 

где 
 oldnowoldnow gggwwd −=∆−= , .  

Выражение (7) называется формулой Дэвидона-Флетчера-Пауэла 
(Davidon-Fletcher-Powell), а выражение (8) — формулой Бройдена-
Флетчера-Голдфарба-Шанно (Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno). 

Стандартные квазиньютоновые методы требуют хранения 2
wN  пере-

менных для выполнения аппроксимации обратной матрицы Гессе, кроме 
этого нужно выполнять одномерный поиск для вычисления требуемой 
длины шага. Здесь wN  — полное количество весовых коэффициентов ней-
ронной сети. В сравнении с методом сопряженных градиентов квазинью-
тоновский алгоритм обладает более быстрой сходимостью, т. к. вместо вы-
числения гессиана выполняется его оценка. 
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2.2.3. Алгоритм Левенберга-Марквардта 
 
Задача обучения нейронной сети обычно формулируется  в виде не-

линейной задачи наименьших квадратов. Соответственно для настройки 
параметров нейронной сети могут быть использованы методы, относящие-
ся к методам наименьших квадратов, например, метод Гаусса-Ньютона, 
который относится к методам линеаризации. Пусть r обозначает вектор, 
содержащий значения ошибки, J — якобиан, содержащий производные от 
r, имеющий wN  столбцов и yp NN ×  строк, где pN  — число выборок, 

yN  — число выходов. Выражение, описывающее метод Гаусса-Ньютона, 
имеет вид: 
 )()( 1

c
T
cc

T
ccn rJJJww −−= .  

Если cJ  является неполной, то можно применять метод Левенберга-
Марквардта (Levenberg-Marquardt), при этом выражения для корректиров-
ки весов примет вид: 
 )()( 1

c
T
cc

T
ccn rJIJJww −µ+−= .  

где µ  — неотрицательное число. В модифицированном алгоритме Левен-
берга-Марквардта, который был предложен для обучения многослойных 
сетей прямого распространения используется диагональную матрицу вме-
сто единичной матрицы I. Вычислительную сложность и требования к па-
мяти у алгоритма Левенберга-Марквардта можно уменьшить, если исполь-
зовать неполные матрицы Якоби. 

 
2.2.4. Алгоритмы глобальной оптимизации 

 
Другой важный класс методов использует методы случайной опти-

мизации, которые характеризуются наличием элемента случайного поиска 
в процессе обучения, что позволяет не останавливаться в локальных ми-
нимумах, а сходиться к глобальному минимуму целевой функции. 

К методам глобальной оптимизации относятся генетические алго-
ритмы обучения нейросети [6]. Эти алгоритмы имитируют процессы на-
следования свойств живыми организмами и генерируют последовательно-
сти новых векторов w, содержащие оптимизированные значения парамет-
ров. При этом выполняются операции трех видов: селекция, скрещивание 
и мутация. Идея этих операций, как и их название, заимствованы из гене-
тики: отбор наиболее приспособленных хромосом — векторов w  (селек-
ция), обмен комплементарными частями среди отобранных хромосом 
(скрещивание) и замена значений отдельных генов случайными допусти-
мыми значениями (мутация). 

Исследованиями доказано [6], что каждое последующее поколение, 
сформированное после выполнения указанных операций, имеет статисти-



Секция 4. Нейро-сетевые технологии 

 1315

чески лучшие средние показатели приспособленности. Когда обучение 
считается завершенным, в качестве окончательного решения принимается 
наиболее приспособленная хромосома. Решение об остановке процесса 
обучения может быть принято либо при достижении удовлетворительного 
уровня ошибки, либо при выполнении максимального количества итера-
ций, либо в случае отсутствия прогресса минимизации. 

Поскольку методы случайного поиска, в том числе и генетические, 
сами по себе сходятся достаточно медленно, то целесообразно рассматри-
вать более общие методы, являющиеся объединением традиционных гра-
диентных методов обучения и методов случайной оптимизации. Если в 
процессе обучения градиентным методом встречается пологий участок це-
левой функции, то обучающий алгоритм переключается на метод случай-
ной оптимизации. После того, как пологий участок пройден, алгоритм 
вновь переключается на градиентный метод. 

 
3. Реализация рассмотренных методов в среде MATLAB 

 
Поскольку  для решения задачи используется двухслойная сеть 

прямого распространения, то для создания сети используется функция 
net = newff(PR,[S1 S2…SNI],{TF1 TF2…TFNI},btf,blf,pf) 
где PR — массив размера R×2 минимальных и максимальных значений для 
R векторов входа; Si — количество нейронов в слое i; Tfi — функция акти-
вации слоя i, по умолчанию tansig; btf — обучающая функция, реализую-
щая метод обратного распространения, по умолчанию trainlm; blf — функ-
ция настройки, реализующая метод обратного распространения, по умол-
чанию learngdm; pf — критерий качества обучения, по умолчанию mse; 
net — объект класса network object — нейронная сеть. 

В рассматриваемом случае вызов функции newff() выглядит сле-
дующим образом: 
min_max = zeros(Ni,2); 
min_max(:,1) = -pi; 
min_max(:,2) = pi; 
net = newff(min_max,[hls No],{'logsig','logsig'},'traingd'); 

Здесь Ni — количество входов нейронной сети, hls — количество 
нейронов в скрытом слое, No — количество выходов нейронной сети. В 
приведенной записи предполагается, что для обучения будет использо-
ваться классический алгоритм обратного распространения. Этот алгоритм 
реализует функция пакета Neural Network Toolbox ‘traingd’. 

Функция traingd характеризуется следующими параметрами, задан-
ными по умолчанию: 
net.trainparam 
ans =  
 epochs: 100 
 goal: 0 
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 lr: 1.0000e-002 
 max_fail: 5 
 min_grad: 1.0000e-010 
 show: 25 
 time: Inf 
Здесь epochs — максимальное количество циклов (эпох) обучения; goal — 
предельное значение критерия обучения; lr — параметр скорости настрой-
ки; max_fail — максимально допустимый уровень превышения ошибки 
контрольного подмножества по сравнению с обучающим; min_grad — ми-
нимальное значения градиента; show — интервал вывода информации, из-
меренный в циклах; time — предельное время обучения в секундах. 

Результаты тестирования данного метода при решении рассматри-
ваемой задачи показали, что алгоритм не достиг заданного уровня ошибки 
даже через 1000 эпох обучения. Алгоритмы второго порядка сходятся го-
раздо быстрее. 

Рассмотрим методы сопряженных градиентов. Функция ‘traincgf’ 
реализует алгоритм Флетчера-Ривса, а функция ‘traincgp’ — алгоритм По-
лака-Рибейры. Эти функции характеризуются следующими параметрами 
по умолчанию: 
net = newff(min_max,[hls No],{'logsig','logsig'},'traincgf'); 
net.trainParam  
ans =  
 epochs: 100 
 show: 25 
 goal: 0 
 time: Inf 
 min_grad: 1.0000e-006 
 max_fail: 5 
 searchFcn: 'srchcha' 
 scale_tol: 20 
 alpha: 0.0010 
 beta: 0.1000 
 delta: 0.0100 
 gama: 0.1000 
 low_lim: 0.1000 
 up_lim: 0.5000 
 maxstep: 100 
 minstep: 1.0000e-006 
 bmax: 26 

Здесь SearchFcn — имя функции одномерного поиска; scale_tol — 
коэффициент для вычисления шага процедуры одномерного поиска; 
alpha — коэффициент, определяющий порог уменьшения критерия качест-
ва; beta — коэффициент, определяющий выбор шага; delta — начальный 
шаг разбиения интервала; gama — параметр, регулирующий изменение 
критерия качества; lo_lim — нижняя граница изменения шага; up_lim — 
верхняя граница изменения шага; maxstep — максимальное значение шага; 
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minstep — минимальное значение шага; bmax — максимальное значение 
шага для процедуры srchhyb. 

Алгоритм Бройдена-Флетчера-Голдфарба-Шанно реализован в 
MATLAB в виде функции обучения ‘traindfg’. Параметры данной функ-
ции практически совпадают с параметрами функции traincgf, за исключе-
нием программы одномерного поиска, которая в данном случае заменена 
M-функцией srchbac. 

Последний алгоритм, который тестировался при решении рассмат-
риваемой задачи — это алгоритм Левенберга-Марквардта (функция обуче-
ния trainlm) и его модификация на основе метода регуляризации Байеса 
(trainbr). Параметры по умолчанию этих функций приведены ниже: 
net.trainParam  
ans =  
 epochs: 100 
 goal: 0 
 max_fail: 5 
 mem_reduc: 1 
 min_grad: 1.0000e-010 
 mu: 0.0010 
 mu_dec: 0.1000 
 mu_inc: 10 
 mu_max: 1.0000e+010 
 show: 25 
 time: Inf 

Рассмотрим новые параметры. Параметр mu — начальное значение 
для коэффициента µ . Это значение умножается либо на коэффициент 
mu_dec, когда функционал ошибки уменьшается, либо на коэффициент 
mu_inc, когда функционал ошибки возрастает. Если mu превысит значение 
mu_max, алгоритм останавливается. Параметр mem_reduc позволяет эко-
номить объем используемой памяти (чем его значение больше, тем меньше 
объем требуемой памяти и тем меньше быстродействие алгоритма). 

В табл. 1 представлены результаты, полученные на компьютере Intel 
Celeron 900Мгц, позволяющие сравнить длительность, количество циклов 
обучения и вычислительную сложность различных алгоритмов (во всех 
случаях обучение проводилось до получения на выходе нейронной сети 
среднеквадратичной ошибки (sse) меньшей, чем 0.5). Все алгоритмы были 
реализованы в среде MATLAB 6.5 (Release 13), что создало основу для по-
лучения объективных оценок применительно к данной конкретной задаче. 
В рассматриваемом случае нейронная сеть имела три слоя. Количество 
нейронов во входном и скрытом слоях было равно 16, в выходном слое — 
8. Это соответствует разбиению изображения на блоки по 8 пикселей и 
вычислению для каждого из них 32-точечного ДПФ [8]. 
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Таблица 1. 
Сравнение эффективности алгоритмов обучения. 

Название алгоритма 
Время 

обучения, 
с 

Количество 
циклов 
обучения 

Число 
операций 

Максимальная 
энергия ошибки для 

10000 тестовых 
сигналов 

Алгоритм Левенберга–
Марквардта 20 20 8 135 1.66 

Алгоритм, основанный на 
методе Байеса 60 43 18 630 0.8 

Алгоритм на основе 
метода масштабируемых 
сопряженных градиентов 

130 1492 611 998 2.6 

Алгоритм на основе 
метода Флетчера–Ривса 300 2708 1 483 726 1.8 

Алгоритм на основе 
метода Полака–Рибейры 88 814 447 646 1.7 

Алгоритм на основе 
метода Пауэлла–Биеле 211 1839 1 102 299 2.1 

 
Выводы 

 
По результатам многочисленных и различных тестов были сделаны 

следующие выводы: 
Алгоритмы, основанные на алгоритме обратного распространения 

при решении данной задачи дают неудовлетворительные результаты, ни 
один из них не позволяет получить приемлемое значение ошибки на выхо-
де нейронной сети за удовлетворительное время обучения. 

Наибольшую эффективность показал алгоритм Левенберга–
Марквардта. При его использовании наблюдалось наименьшее время обу-
чения, наименьшее количество циклов обучения и наименьшая вычисли-
тельная сложность. 

Следующим по эффективности обучения идет метод Полака-
Рибейры, относящийся к группе методов сопряженных градиентов. Этому 
методу немного уступает метод масштабируемых сопряженных градиен-
тов. 

Отдельно следует сказать про алгоритм, основанный на методе Байе-
са. Фактически эта процедура обучения реализует алгоритм Левенберга-
Марквардта, дополненный методом регуляризации, уменьшающим эффект 
переобучения. Из приведенной таблицы видно, что процедура настройки 
параметров сети длится втрое дольше, при этом выполняется приблизи-
тельно вдвое больше циклов обучения, чем для «чистого» метода Левен-
берга-Марквардта, но способность сети к обобщению (эффективность ап-
проксимации реальной зависимости) оказывается наилучшей. В рассмат-
риваемой задаче целесообразно использовать именно эту процедуру обу-
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чения, поскольку, во-первых, метод Левенберга-Марквардта оказался наи-
более эффективным при настройке параметров сети на обучающем множе-
стве и, во-вторых, не предъявляется жестких требований к скорости обу-
чения сети. 

Был также проведен ряд экспериментов по обучению нейросети ге-
нетическим методом обучения. При этом использовался пакет расширения 
Genetic Algorithm Toolbox [9], а также разработанные авторами алгоритмы. 
Согласно полученным результатам, генетические алгоритмы целесообраз-
но использовать, когда используемый для обучения итерационный алго-
ритм застревает в локальном минимуме. Использование генетического ал-
горитма самого по себе не позволяет получить требуемую ошибку на вы-
ходе сети за удовлетворительное время. 
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Введение 

 
Классификация на основе нечеткого логического вывода использует-

ся при принятии решений в технике, экономике, политике, медицине, био-
логии и в других областях [1-3]. Системы нечеткого вывода базируются на 
лингвистических правилах «Если —То». Они обеспечивают хороший ба-
ланс между безошибочностью классификации и прозрачностью модели 
принятия решения.  

Пакет Fuzzy Logic Toolbox вычислительной системы MATLAB пре-
доставляет широкий набор инструментов для проектирования и исследо-
вания систем нечеткого логического вывода с непрерывным выходом. В 
настоящей статье показано, как расширить Fuzzy Logic Toolbox для про-
ектирования нечетких классификаторов, т. е. систем нечеткого логическо-
го вывода с дискретным выходом.  

Статья организована следующим образом: в разделе 1 излагаются 
математические модели нечеткого вывода для задач классификации; в раз-
деле 2 ставятся задачи настройки нечеткого классификатора по различным 
критериям обучение; в разделе 3 приводится программа нечеткой класси-
фикации, использующая функции пакета Fuzzy Logic Toolbox; в разделе 4 
предлагается программы настройки нечеткого классификатора, исполь-
зующие Optimization Toolbox; в разделе 5 приводятся примеры проекти-
рования нечетких классификаторов с применением предложенных про-
граммных средств. 

 
1. Нечеткий классификатор 

 
Будем рассматривать классификатор с n  входами ( )1 2, , , nx x x…  и од-

ним выходом y  (рис. 1), что соответствует отображению вида: 
( ) },...,,{,,, 2121 mn dddyxxxX ∈→= … , 

где mddd ,...,, 21  - классы (типы решений). 
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Рис. 1. Классификатор. 
 

Классификация на основе нечеткого логического вывода осуществ-
ляется по следующей базе знаний [2, 3]: 
ЕСЛИ  ( ) ( ) ( )1,1,221,11  И...И  И jnnjj axaxax ===  с весом 1jw , 

 ИЛИ ( ) ( ) ( )2,2,222,11  И...И  И jnnjj axaxax ===  с весом 2jw , 
… 
 ИЛИ ( ) ( ) ( )

jjj jknnjkjk axaxax ,,22,11  И...И  И ===  с весом 
jjkw , 

ТО   jdy = ,   mj ,1= ,   (1) 
где jpia ,  — нечеткий терм, которым оценивается переменная ix  в строчке с 

номером jp  ( jkp ,1= ), т. е. ( )
[ ]
∫µ=

ii xx
iijpjpi xxa

,
, ; jk — количество строчек-

конъюнкций, в которых выход y  оценивается значением jd ; ]1,0[∈jpw  — 
весовой коэффициент правила с номером jp . 

Степени принадлежности объекта ( )∗∗∗∗ = nxxxX …,, 21  классам jd  рас-
считываются так [2, 3]: 
 ( ) ( ) mjxwX ijpnijpkpd

j
j

,1 ,  )(  
,1,1

=µ ⋅=µ ∗

==

∗ ∧∨ , (2) 

где )( *
ijp xµ  — степень принадлежности входа *

ix  нечеткому терму jpia , ; 

)(∧∨  — s-норма (t-норма), которой в задачах классификации обычно 
соответствует максимум (минимум). 

В качестве решения выбирают класс с максимальной степенью при-
надлежности: 
 ( )(X*)м(X*),...,м(X*),мmax  arg  *y

21
21 },...,,{

m
m

ddd
ddd

= . (3) 

Пример 1.1. Известна нечеткая база знаний: 
Если 1x = низкий  И  2x = низкий,  то y= класс 1; 
Если 1x = средний  И  2x = высокий,  то y= класс 2; 
Если 1x = высокий  И  2x = высокий,  то y= класс 3; 
Если 1x = высокий  И 2x = низкий,  то y= класс 2. 



Труды II научной конференции «Проектирование инженерных и научных приложений в среде MATLAB» 

 1322

На рис. 2 приведены результаты классификации 600 объектов при 
реализации t-нормы операцией минимума и s-нормы операцией максиму-
ма. Области, соответствующие первому, второму, третьему и четвертому 
правилам базы знаний обозначены на рисунке символами #1, #2, #3 и #4. 

 

 
 

Рис. 2. Классификации по нечеткой базе знаний из примера 1.1 
 

2. Постановки задач настройки нечеткого классификатора 
 
Будем предполагать, что существует обучающая выборка из M  пар 

экспериментальных данных, связывающих входы ( )nxxxX ,...,, 21=  с выхо-
дом y исследуемой зависимости: 
 ( )rr yX , ,      ( Mr ,1= ), (4) 
где ( )nrrrr xxxX ,2,1, ,...,,=  — входной вектор в r-ой паре и ry  — соответст-
вующий выход. 

Настройка представляет собой нахождение таких параметров функ-
ций принадлежностей термов входных переменных и весовых коэффици-
ентов правил, которые минимизируют отклонение между желаемым и дей-
ствительным поведением нечеткого классификатора на обучающей выбор-
ке. Критерий близости можно определить различными способами. 

Первый способ заключается в выборе в качестве критерия настройки 
процента ошибок классификации на обучающей выборке. Введем сле-
дующие обозначения: 

P  — вектор параметров функций принадлежности термов входных и 
выходной переменных; 

W  — вектор весовых коэффициентов правил базы знаний; 
( )WPXF r ,,  — результат вывода по нечеткой базе (1) с параметрами 

),( WP  при значении входов rX . Нечеткий логический вывод осуществля-
ется по формулам (2)–(3). 
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Тогда настройка нечеткого классификатора сводится к следующей 
задачи оптимизации: найти такой вектор ),( WP , чтобы: 

 min1
,1

∑
=

→∆
Mr

rM
, (5) 

где r∆ — ошибка классификации объекта rX : 





=
≠

=∆
),,(,0
),,(,1

WPXFyесли
WPXFyесли

rr

rr
r  . 

Преимущества критерия настройки (5) заключаются в его простоте и 
ясной содержательной интерпретации. Процент ошибок широко использу-
ется как критерий обучения различных систем распознавания образом. Це-
левая функция задачи оптимизации (5) принимает дискретные значения. 
Это затрудняет использование градиентных методов оптимизации, т. к. на 
протяженных плато целевой функции алгоритмы оптимизации «застрева-
ют». Особенно трудно подобрать подходящие параметры градиентных ал-
горитмов (например, приращения аргументов для расчета частных произ-
водных) при настройке нечеткого классификатора на небольшой выборке 
данных. 

Второй способ использует в качестве критерия настройки расстоя-
ние между результатом вывода в виде нечеткого множества 

( ) ( ) ( )







 µµµ

m

ddd

d
X

d
X

d
X

m,...,,
21

21  и значением выходной переменной в обу-

чающей выборке. Для этого выходную переменную y  в обучающей вы-
борке (4) фаззифицируют следующим образом [2, 3]: 

 










==

==
==

mm

m

m

dyеслиdddy

dyеслиdddy
dyеслиdddy

),/1,...,/0,/0(~
...

),/0,...,/1,/0(~
),/0,...,/0,/1(~

21

221

121

 (6) 

В этом случае настройка нечеткого классификатора сводится к сле-
дующей задачи оптимизации [2, 3]: найти такой вектор ),( WP , чтобы: 

 ( ) minW)P,,(X-)(y
M

M

r

m

j
rrd jdj

→⋅∑ ∑
= =1

2

1

1 мм , (7) 

где )(yм r
d j

 — степень принадлежности значения выходной переменной 
y в r-ой пары обучающей выборке к решению jd  в соответствии с (6); 

W)P,,(Xм rjd  — степень принадлежности выхода нечеткой модели с пара-

метрами ),( WP  к решению jd , определяемая по формуле (2) при значени-
ях входов из r-ой пары обучающей выборке ( rX ). 

Целевая функция в задаче (7) не имеет протяженных плато, поэтому 
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она пригодна к оптимизации градиентными методами. Однако, результаты 
оптимизации не всегда удовлетворительные: нечеткая база знаний, обеспе-
чивающая минимум критерия (7), не всегда обеспечивает также и мини-
мум ошибок классификации. Это объясняется тем, что точки, близкие к 
границам раздела классов, вносят почти одинаковый вклад в критерий на-
стройки, как при правильной, так и при ошибочной классификации. 

Третий способ наследует достоинства предыдущих способов. Идея 
заключается в том, чтобы вклад ошибочно классифицированных объектов 
в критерий настройки увеличивать, посредством умножением расстояния 

( )
2

1
∑

=

m

j
rrd W)P,,(X-)(y jdj

мм  на штрафной коэффициент. В результате задача 

оптимизации принимает следующий вид:  

 ( ) ( ) minW)P,,(X-)(ypenalty
M

M

r

m

j
rrdr jdj

→⋅+⋅∆⋅∑ ∑
= =1

2

1
11 мм , (8) 

где 0>penalty  — штрафной коэффициент. 
Задачи (5), (7) и (8) могут быть решены различными технологиями 

оптимизации, среди которых часто применяется метод наискорейшего 
спуска, квазиньютоновские методы и генетические алгоритмы. На управ-
ляемые переменные P  обычно накладывают ограничения, обеспечиваю-
щие линейную упорядоченность элементов терм-множеств. Такие ограни-
чения не позволяют алгоритмам оптимизации сделать, например, нечеткое 
множество «Низкий» больше «Высокого». Кроме того, ядра нечетких 
множеств не должны выходить за пределы диапазонов изменения соответ-
ствующих переменных. Это обеспечивает прозрачность, т. е. содержатель-
ную интерпретабельность нечеткой базы знаний после настройки. Что ка-
сается вектора W , то его координаты должны находиться в диапазоне 
[0, 1]. Если к уровню интерпретабельности базы знаний предъявляются 
высокие требования, то веса правил не настраивают, оставляя их равными 
1. Возможен и промежуточный вариант, когда весовые коэффициенты мо-
гут принимают значения 0 и 1. В этом случае нулевое значения весового 
коэффициента эквивалентно исключению правила из нечеткой базы зна-
ний.  

Параметры функций принадлежности и веса правил можно настраи-
вать одновременно или по отдельности. При настройке только весов пра-
вил объем вычислений можно значительно сократить, т. к. степени при-
надлежности )( *

ijp xµ , входящие в (2), не зависят от W . Для этого в начале 
оптимизации надо рассчитать степени выполнения правил при единичных 
весовых коэффициентах ( 1=jpw ) для каждого объекта из обучающей вы-
борки: 

Mrkpmj  xXg jirjpnirjp ,1,,1,,1,)()( ,,1
===µ=

=
∧ . 
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Для новых весовых коэффициентов степени принадлежности объекта rX  
классам jd  рассчитываются так: 

 ( )  mj XgwX rjpjpkprd
j

j
,1),(

,1
=⋅=µ

=
∨ . (9) 

 
3. Классификация на основе нечеткого вывода в системе MATLAB 

 
Пакет Fuzzy Logic Toolbox [4] вычислительной системы MATLAB 

обеспечивает проектирование систем нечеткого логического вывода для 
объектов с непрерывным выходом, т. е. для случая, когда выходная пере-
менная y  может принимать значения из диапазона [ ]yy, . В настоящей 
разделе показывается, как расширить Fuzzy Logic Toolbox для выполнения 
классификации на основе нечеткого вывода. 

В качестве нечеткого классификатора предлагается использовать 
систему нечеткого логического вывода типа Сугено. Классам решений 

},...,,{ 21 mddd  ставятся в соответствие термы выходной переменной; на-
именование класса решений зададим как элемент терм-множества выход-
ной переменной. Параметры заключений правил (параметры «функций 
принадлежности» выходной переменной) могут быть произвольными, т. к. 
они не влияют на результат классификации. Проектирование системы не-
четкого вывода типа Сугено можно удобно осуществлять в редакторе fuzzy 
из Fuzzy Logic Toolbox. 

Для выполнения нечеткой классификации нами разработана функция 
fuzzy_classifier, листинг которой приведен в Приложении 1. Функция не-
четкой классификации вызывается в таком формате:  

decision=fuzzy_classifier(X, fis, type), 
где X — вектор информативных признаков объекта классификации; fis — 
система нечеткого логического вывода; type — тип возвращаемого функ-
цией результата (допустимые значения: ‘number’ — порядковый номер 
класса и ‘name’ — имя класса. Значение по умолчанию — ‘number’); 
decision — результат классификации для объекта X . 

Функция fuzzy_classifier вызывает функцию evalfis в формате 
[a, b, c, d] = evalfis(x, fis) , 

что позволяет получить промежуточные результаты нечеткого логического 
вывода. Затем находятся правила с максимальной степенью выполнения. 
Если таких правил несколько, тогда среди конкурирующих классов выби-
рает тот, сумма степеней принадлежности которому максимальна. 

Функция нечеткой классификации может вызываться с двумя вы-
ходными аргументами: 

[decision, mf_grades]=fuzzy_classifier(X, fis, type), 
где mf_grades — вектор степеней принадлежности объекта X классам ре-
шений. 
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4. Настройка нечеткого классификатора в системе MATLAB 
 
Настройка нечеткого классификатора сводится к задачам оптимиза-

ции (5), (7) или (8). Для решения этих задач в системе MATLAB можно 
воспользоваться пакетом Optimization Toolbox. На основе программ обу-
чения нечетких моделей типа Мамдани [5] нами разработаны типовые сце-
нарии настройки нечетких классификаторов, а также типовые целевые 
функции. M-файлы этих программ приведены на сайте www.MATLAB.ru в 
разделе Fuzzy Logic Toolbox. 

Для быстрой настройки весов правил нечеткого классификатора на 
основе соотношения (9) авторами написан пакет FALEFC (FAst LEarning 
the Fuzzy Classifier). Время настройки весов правил с помощью пакета 
FALEFC на порядок меньше, чем при настройке функций принадлежности. 
Пакет FALEFC использует функции Fuzzy Logic Toolbox и Optimization 
Toolbox. Пакет включает такие программы: 
fuzzy_classifier - выполнение нечеткого вывода для задач клас-

сификации; 
fast_w_learning - сценарий быстрой настройки весов правил не-

четкого классификатора; 
dp_for_fuzzy_cl_learnin
g 

- считывание выборки данных и преобразование 
ее к формату, требуемого программами на-
стройки нечеткого классификатора; 

rmg_fuzzy_cl - расчет RMG - матрицы степеней выполнения 
правил при единичных весовых коэффициен-
тах, необходимой для быстрой классификации;

fuzzy_classifier_rmg - быстрая классификация на основе нечеткого 
вывода при новых значениях весов правил с 
использованием RMG (матрицы степеней вы-
полнения правил при единичных весовых ко-
эффициентах); 

ob_fun_fast_w - целевая функция для быстрой настройки весов 
нечетких правил, использующая RMG; 

fast_cl_testing_with_rmg - быстрое тестирование нечеткого классифика-
тора при новых весах правил с использованием 
RMG; 

rule_order_fuzzy_cl - определение количества правил в базе знаний 
для каждого класса (типа решения). 

Пакет FALEFC также доступен в разделе Fuzzy Logic Toolbox сайта 
www.MATLAB.ru . 
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5. Примеры проектирования нечетких классификаторов в системе 
MATLAB 

 
Пример 5.1. Рассматривается задача классификации ирисов, пред-

ложенная Фишером в 1936 г. Задача состоит в отнесении ириса к одному 
из трех классов: 1 - Iris Setosa, 2 - Iris Versicolor; 3 - Iris Virginica. При клас-
сификации используются следующие признаки цветков: 1x  - длина чаше-
листика; 2x  - ширина чашелистика; 3x  - длина лепестка; 4x  - ширина лепе-
стка. Исходные данные для классификации ирисов записаны в файле 
iris.dat, входящего в Fuzzy Logic Toolbox . Файл содержит 150 строк, каж-
дая из которых описывает один ирис. Информация о цветке представлена 
пятеркой чисел - первые четыре числа соответствуют значениям призна-
ков, а пятое — классу ириса. Двумерные распределения ирисов показаны 
на рис. 3. 

 
 

Рис. 3. 2D-распределения фишеровских ирисов. 
 

В редакторе fuzzy создадим систему нечеткого логического вывода 
типа Сугено с четырьмя входными и одной выходной переменными. Диа-
пазоны изменения входных переменных установим такими же, как и для 
исходных данных: [ ]79,471 ∈x ; [ ]44,202 ∈x ; [ ]69,103 ∈x ; [ ]25,14 ∈x . Для 
лингвистической оценки признаков цветков будем использовать термы 
«низкий», «средний» и «высокий» с установленными по умолчанию тре-
угольными функциями принадлежности. Взаимосвязь «входы - выход» 
опишем тремя нечеткими правилами: 

если 'низкий'x =4 ,    то Setosa'Irisy '= ; 
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если ''3 среднийx =  и ''4 среднийx = ,  то 'VersicolorIrisy '= ; 
если ''3 высокийx =  и ''4 высокийx = ,  то Virginica'Irisy '= . 
Логической операций «И» в посылках правил поставим в соответст-

вие операцию минимума над функциями принадлежности. Для этого в ре-
дакторе fuzzy выберем опцию min в меню And method. 

Применяя функцию fuzzy_classifier обнаруживаем, что созданная 
нечеткая модель правильно классифицирует 130 из 150 ирисов. Для на-
стройки весов правил сформируем обучающую и тестирующую выборки. 
В обучающую выборку включим 120 ирисов с порядковыми номерами не-
кратными 5. В связи с небольшим количеством данных тестировать нечет-
кий классификатор будем на всей выборке. Для быстрой настройки весов 
правил нечеткого классификатора в типовом сценарии fast_w_learning 
укажем имена файлов системы нечеткого вывода iris_cl.fis и эксперимен-
тальных данных iris.dat. Сценарий настройки нечеткого классификатора 
ирисов приведен в Приложении 2. 

В результате настройки получены такие весовые коэффициенты: 
0.9 — для первого правила; 0.1 — для второго правила; 0.8 — для третьего 
правила. Настроенная система нечеткого логического вывода правильно 
классифицирует 116 ирисов (96.67%) из обучающей выборки и 144 (96%) 
ирисов из всей выборки цветков. 

Пример 5.2. Рассматривается объект с двумя входами 1x , 10], [02 ∈x  
и одним выходом y , который может принимать одно из трех дискретных 
значений { }321 d,d,d  в соответствии с решающими правилами: 
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(10) 

(9) 

Обучающие и тестирующие выборки показаны на рис. 4. Они содер-
жат 80 и 5000 пар «входы — выход», соответственно. В выборках значения 
входов выбирались случайно, а значения выхода рассчитывались по (10). 
Файлы данных доступны в разделе Fuzzy Logic Toolbox сайта 
www.MATLAB.ru. 
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а)      б) 

Рис. 4. Обучающая (а) и тестирующая (б) выборки. 
 

На основе этих выборок спроектируем нечеткий классификатор. 
Входы нечеткого классификатора будем рассматривать как лингвистиче-
ские переменные, значения которых определяются из следующих терм-
множеств: {«low», «average», «high»} для 1x , и {«low», «lower average», 
«higher average», «high»} для 2x . Формализацию термов осуществим сим-
метричной гауссовской функции принадлежности: 

2

2

2c
)hx(

e)x(
−

−
=µ , 

где x  — элемент универсального множества; h  и c  — параметры функции 
принадлежности - координата максимума коэффициент концентрации.  

До настройки коэффициенты концентраций всех функций принад-
лежности равны 2. Координаты максимумов выбирались так, чтобы раз-
бить интервал [0, 10] на три (для 1x ) и на четыре (для 2x ) равные части 
(рис. 5а). По рис. 4а эксперт сгенерировал шесть нечетких правил класси-
фикации (табл. 1). 

 
Таблица 1. 

К примеру 5.2: нечеткая база знаний. 

1x  2x  y w 
(до настройки)

w 
(классификатор I) 

w 
(классификатор II) 

w 
(классификатор III)

average low d1 1 0.62 0.75 0.71 
average below average d1 1 0.41 0.39 0.49 

low below average d2 1 0.81 1 0.90 
high higher average d2 1 0.46 1 0.71 
low higher average d3 1 0.66 0.49 0.65 

average high d3 1 0.02 0.02 0.91 
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а) исходный классификатор  б) классификатор I 

 

 
в) классификатор II   г) классификатор III 

 
Рис. 5. Функции принадлежности. 

 
Исходная нечеткая база знаний с шестью правилами грубо отражает 

нелинейные разделяющие кривые - на тестирующей выборке ошибочно 
классифицировано 26.6% объектов (рис. 6а). После настройки весов пра-
вил количество ошибок уменьшилось до 15%, однако безошибочность не-
четкого классификатора остается на уровне следующего простого дерева 
решений: 

Если ((x1>1.2929) & (x2≤1))       то y=d1, 
Если ((x1>4.6335) & (x2>1) & (x1≤7.5) & (x2≤6)) то y=d1, 
Если ((x2>8.3607) & (x1>5.3301))      то y=d3, 
Если ((x1≤5.3301) & (x2>6.9107))      то y=d3, 
Если ((x1≤1.2929) & (x2>3.4988) & (x2≤6.9107) )  то y=d3, 
Иначе,          y=d2. 

Низкая безошибочность нечеткого классификатора после настройки 
весов правил объясняется «плохими» функциями принадлежности. Поэто-
му, необходимо модифицировать не только веса правил, но и функции 
принадлежности. Будем настраивать следующие 16 параметров нечеткого 
классификатора: 
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• 3 координаты максимумов функций принадлежностей термов 
«average», «lower average» и «higher average»; 

• 7 коэффициентов концентраций функций принадлежностей термов 
входных переменных; 

• 6 весовых коэффициентов правил базы знаний. 
Результаты настройки с использованием различных критериев при-

ведены на рис. 5 и в табл. 1. Использовались такие критерии настройки: 
критерий I — формула (5); критерий II — формула (7); критерий III - фор-
мула (8). Результаты тестирования классификаторов сведены в табл. 2. 
Классификатор I настроен по критерию I, классификатор II — по крите-
рию II и классификатор III - по критерию III. 

 
Таблица 2.  

Результаты тестирования классификаторов. 
Классификатор Критерий I Критерий II Критерий III Безошибочность на 

тестирующей выборке
Исходный 33.75% 0.433 3.99 26.6% 
Классификатор I 6.25% 0.481 1.08 9.78% 
Классификатор II 18.75% 0.417 1.49 16.42% 
Классификатор III 6.25% 0.416 0.98 9.28% 
Дерево решений 7.5% - - 15.24% 

 

 
а) исходный классификатор  б) классификатор I 
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в) классификатор II   г) классификатор III 

 
Рис. 6. Классификация на тестирующей выборке. 

 
Выводы 

 
В статье показано как расширить Fuzzy Logic Toolbox для проекти-

рования нечетких классификаторов, т. е. систем нечеткого логического вы-
вода с дискретным выходом. Проанализированы критерии настройки не-
четкого классификатора. Предложен пакет программ FALEFC для быстрой 
настройки весов правил нечеткого классификатора. Приведенные примеры 
проектирования нечетких классификаторов подтверждают эффективность 
предложенных программ расширения пакета Fuzzy Logic Toolbox. 
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Приложение 1. Листинг функции fuzzy_classifier 
 

function [decision, mf_grades]=fuzzy_classifier(x, fis, type) 
%FUZZY_CLASSIFIER выполняет нечеткий логический вывод для задач  
%                 классификации. 
%  x - входной вектор (признаки классифицирумого объекта); 
%  fis - система нечеткого логического вывода; 
%  type - формат решения: 
%'number' - порядковый номер класса (значение по умолчанию);  
%'name'   - наименование класса; 
%  decision - результат классификации объекта x; 
%  mf_grades - вектор степеней принадлежности каждому классу. 
%Требуемые программные средства: Fuzzy Logic Toolbox v.2.X 
 
%Serhiy D. Shtovba shtovba@ksu.vstu.vinnica.ua 
%Vinnitsa State Technical University 
%$Revision: 1.6 $  $Date: 2004/03/12 
 
%Проверка входных аргументов: 
if nargin<2 
  error ('Необходимо задать 2 или 3 входных аргумента'); 
end 
[tmp1 tmp2]=size(x); 
if tmp1~=1 
    error ('Классификация выполняется только одного объекта'); 
end 
if isfis(fis)==0 
   error('Второй аргумент должен быть системой нечеткого вывода'); 
end 
if fis.type(1:6)~='sugeno'  
   error('Система нечеткого вывода должна быть типа Сугено'); 
end 
if nargin==2 
  type='number';          % <---- Установка значения по умолчанию 
end 
 
number_of_decisions=length(fis.output(1).mf); 
number_of_rules=length(fis.rule); 
[a,b,c,d]=evalfis(x,fis);  % <---- Нечеткий логический вывод 
%Номера правил с максимальной степенью выполнения: 
rule_num_with_max_fulfilment=find(d==max(d));  
%количество таких правил: 
number_rules_with_max=length(rule_num_with_max_fulfilment);  
if number_rules_with_max>1 
   %Если таких правил несколько, то возможно объект попал на границу классов: 
   colision_flag=zeros(1,number_of_decisions); 
   for i=1:number_rules_with_max 
       index=rule_num_with_max_fulfilment(i); 
       %Помечаем решения с максимальной степенью принадлежности: 
       colision_flag (fis.rule(index).consequent )=1;  
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   end 
   %Суммируем степени принадлежности проблемного объекта по разным прави-
лам: 
   sum_mf=zeros(1,number_of_decisions); 
   for i=1:number_of_rules 
       index=fis.rule(i).consequent; 
       sum_mf(index)=sum_mf(index)+d(i); 
   end 
   %оставляем классы с максимальной степенью принадлежности (через *) 
   %и выбираем класс по максимальной сумме степеней принадлежности: 
   [tmp1 number_of_the_class]=max(sum_mf.*colision_flag);   
else number_of_the_class=fis.rule(rule_num_with_max_fulfilment).consequent; 
end 
%Возврат результата классификации в требуемом формате: 
switch type 
  case 'number', decision=number_of_the_class; 
  case 'name',   decision=fis.output.mf(number_of_the_class).name; 
  otherwise,    error('Допустимые значения для 3-го аргумента: number или name') 
end 
if nargout==2        
    mf_grades( 1:number_of_decisions )=0; 
    for i=1:number_of_rules 
        index=fis.rule(i).consequent;           %номер класса в i-м правиле 
        %Объединим через операцию макcимума степени принадлежности одному и 
        %тому же классу по различным правилам: 
        mf_grades(index)=max(mf_grades(index), d(i));    
    end 
end        

 
Приложение 2. Листинг сценария настройки нечеткого классифика-
тора ирисов 
 
%Настройки нечеткого классификатора ирисов 
%Требуемые программные средства:  Fuzzy Logic Toolbox v.2.X 
%       Optimization Toolbox v.2.X 
%       FALEFC v.1.0 
%Serhiy D. Shtovba shtovba@ksu.vstu.vinnica.ua 
%Vinnitsa State Technical University 
%$Revision: 1.2 $  $Date: 2004/03/14 
 
%Загрузка исходной нечеткой модели: 
fis=readfis('iris_сд.fis'); 
RULE_order=rule_order_fuz_cl(fis); 
%Загрузка обучающей выборки: 
[INP OUT_c OUT_mu]=dp_for_fuzzy_cl_learning(fis, 'iris.dat'); 
%Расчет RMG: 
num_rule=length(fis.rule); 
for i=1:num_rule 
fis.rule(i).weight=1; 
end 
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RMG=rmg_fuzzy_cl(INP, fis); 
%НАСТРАИВАЕМЫЕ 
ПАРАМЕТРЫ_______________________________________________________ 
vlb_w(1:num_rule)=0;                    %нижняя граница 
w0(1:num_rule)=rand(1, num_rule);       %начальная точка 
vub_w(1:num_rule)=1;                    %верхняя граница 
%------------------------------------------------------------------------------ 
%ПАРАМЕТРЫ ОПТИМИЗАЦИИ: 
options=[]; 
options=optimset('Display', 'iter'); 
options.DiffMinChange=0.1; 
options.DiffMaxChange=0.25; 
options.LargeScale='off'; 
options.MaxIter=20; 
options.MaxFunEvals=150; 
%Формирование обучающей выборки: 
ii=1; 
for i=1:150 
    if rem(i,5)~=0 
        tr_index(ii)=i; ii=ii+1; 
    end 
end 
%Оптимизация: 
[wopt, delta]=fmincon(@ob_fun_fast_w, w0, [], [], [], [], vlb_w, ... 
 vub_w, [], options, RULE_order, RMG(tr_index,:), OUT_c(tr_index,:), ... 
 3, OUT_mu(tr_index,:))  
%Тестирование по трем критериям на обучающей выборке: 
[decision, delta_m, delta_s, delta_p] =fast_cl_testing_with_rmg(wopt, ...  
 RULE_order, RMG(tr_index,:), OUT_c(tr_index,:), OUT_mu(tr_index,:)); 
%Тестирование по трем критериям на всей выборке: 
[decision, delta_m, delta_s, delta_p] =fast_cl_testing_with_rmg(wopt, ... 
 RULE_order, RMG, OUT_c, OUT_mu); 
%Запись оптимальных весов в систему нечеткого вывода: 
for i=1:num_rule 
    fis.rule(i).weight=wopt(i); 
end 
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УДК 519.6 

НЕЙРОННЫЕ СЕТИ ТРЕТЬЕГО ПОКОЛЕНИЯ. 
РАСПОЗНАВАНИЕ ОБРАЗОВ И СКРЫТЫХ 

ЗАВИСИМОСТЕЙ В ПРОИЗВОЛЬНОМ СИГНАЛЕ С 
ПОМОЩЬЮ ИМПУЛЬСНЫХ НЕЙРОСЕТЕЙ С 

ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ СРЕДЫ MATLAB 
 

Юзбашев Д. А. 
Московский государственный университет им. М.В.Ломоносова,  
факультет вычислительной математики и кибернетики, Москва,  

e-mail: dimuse@mail.ru 
 

Введение 
 
Проводя классификацию нейронных сетей в соответствии с их базо-

выми вычислительными единицами — нейронами, можно достаточно чет-
ко разделить все виды нейросетей на три поколения. Первое поколение се-
тей представлено персептронами и пороговыми нейросетевыми архитекту-
рами. Они восходят к таким моделям нейронных сетей, как многослойные 
персептроны (Threshold circuits), сети Хопфилда и Машины Больцмана. 
Характерной особенностью для моделей данного поколения является то, 
что они могут только выдавать дискретные величины на выходе. На самом 
деле, они являются универсальными для вычислений с дискретными (циф-
ровыми) входом и выходом, и любая булева функция может быть вычис-
лена с помощью некоторого многослойного персептрона с одним скрытым 
слоем. 

Второе поколение нейросетей базируется на нейронах (вычисли-
тельных единицах), которые применяют взвешенное суммирование входов 
(или полиномиальное) — функцию активации,  с непрерывно-
определенным множеством возможных выходных значений, такие как 
сигмоидная функция σ(y)=(1+e-y) или линейная функция насыщения π:  
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Типичными примерами нейросетей этого поколения являются сети 
прямого распространения, реккурентные сети, а также сети нейронов с ра-
диально-базисными функциями. Такие сети также могут вычислять (с по-
мощью округления значений на выходах сети) произвольные булевы 
функции. Было показано, что вычислять некоторые булевы функции ней-
ронные сети второго поколения могут с меньшим числом входов, чем сети 
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первого поколения. Кроме того, нейросети второго поколения могут вы-
числять функции с аналоговыми входом и выходом. Действительно, эти 
сети являются универсальными для аналоговых вычислений в том смысле, 
что любая непрерывная функция, определенная на компакте, может быть 
аппроксимирована достаточно хорошо (в смысле равномерной сходимо-
сти, то есть в нормированном бесконечномерном пространстве интегри-
руемых по Лебегу функций) с помощью нейросети такого типа (второго 
поколения) с одним скрытым слоем. Еще одной особенностью этих моде-
лей нейросетей является то, что они поддерживают градиентные методы 
обучения, такие как обратное распространение ошибки.  

С точки зрения биологической интерпретации, в нейросетях второго 
поколения выходы сигмоидных нейронов представляют (собой) текущий 
уровень возбужденности биологического  нейрона. Так как известно, что 
биологический нейрон способен переходить в состояние возбуждения на 
различных промежуточных частотах между минимальной и максимальной 
частотами, модели нейронов второго поколения более реалистичны, неже-
ли «первые» нейроны, с точки зрения «интерпретации уровня (частоты) 
возбуждения». Однако, по крайней мере, по сравнению с быстрыми ана-
логовыми вычислениями, выполняемыми сетями нейронов, например, ко-
ры головного мозга, вопрос об «интерпретации эффекта возбуждения» для 
искусственных нейронов остается открытым. Нейробиологами было уста-
новлено, что анализ визуальных образцов и их классификаций может быть 
выполнена человеком всего за 100 мсек. Более того, только визуальная об-
работка нейронами коры головного мозга осуществляется за 20-30 мсек. С 
другой стороны, частота возбуждений нейронов, вовлеченных в этот про-
цесс обычно не превышает 100 Гц., и следовательно, по крайней мере 20-
30 мсек понадобится только для того, чтобы измерить уровень возбужде-
ния нейрона. Таким образом, кодирование аналоговых переменных часто-
той возбудимости представляется весьма сомнительным в контексте ско-
рости обработки информации нейронами коры мозга.  

С другой стороны, как было показано экспериментально еще в сере-
дине 90-х, многие биологические системы используют временные замеры 
потенциалов действий («спайков») для кодирования информации. Эти 
нейробиологические выводы легли в основу исследований и формирова-
ния третьего поколения моделей нейронных сетей с использованием так 
называемых спайк-нейронов (или импульсных нейронов) в качестве вычис-
лительной единицы. С практической точки зрения, чипы, кодирующие ин-
формацию временными интервалами между импульсами, получили в по-
следнее время широкое распространение в связи с преимуществом этого 
способа кодирования по сравнению с другими (традиционными) методами, 
используемыми в hardware.  

Не вдаваясь в детали всех электрохимических процессов, проходя-
щих в сетях биологических нейронов, следует отметить, что искусствен-
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ные импульсные нейроны — это некоторое «приближение» биологиче-
ских, так как они сфокусированы на некоторых конкретных принципах в 
процессах последних. Однако, по сравнению с нейронами первых двух, 
нейроны третьего  поколения -  значительно более реалистичны. В частно-
сти, они лучше описывают фактический выход биологического нейрона, и 
следовательно, они позволяют нам исследовать возможность использова-
ния времени (интервалов) как средство вычислений и связи. Индивидуаль-
ные временные интервалы спайк-нейронов играют ключевую роль в вы-
числениях всей сети в целом, по сравнению с ролью (связанной с синхро-
низацией сети) временных лагов в вычислениях в двух предыдущих поко-
лениях сетей. К тому же, выход импульсного нейрона состоит из множест-
ва точек во времени, когда этот нейрон «отвечал» приходу импульса.  

 
Классический импульсный нейрон 

 
Возбудимость нейрона — это его способность отвечать на синапти-

ческое воздействие потенциалом действия. В самой простой модели им-
пульсного нейрона предполагается, что нейрон возбуждается в случае, ес-
ли его мембранный потенциал P достигает определенного порога θ. Вели-
чина мембранного потенциала является основным параметром, который 
определяет значения важнейших показателей функционального состояния 
нейрона — его возбудимость и лабильность [2].  

Потенциал P это сумма так называемых возбуждающего постсинап-
тического потенциала (ВПСП) и тормозного постсинаптического потен-
циала (ТПСП), которые являются результатами возбуждения других ней-
ронов, которые подсоединены к данному синаптическими связями. Это на-
зывается интегративной функцией нейрона: общее изменение мембранного 
потенциала нейрона (МП) является результатом сложного взаимодействия 
(интеграции) местных ВПСП и ТПСП всех многочисленных активирован-
ных синапсов на теле и дендритах клетки. На мембране нейрона происхо-
дит процесс алгебраического суммирования положительных и отрицатель-
ных колебаний потенциала (возникающих вследствие приходов импульсов 
от других нейронов). При одновременной активации нескольких возбуж-
дающих синапсов общий ВПСП нейрона представляет собой сумму от-
дельных местных ВПСП каждого синапса. При одновременном возникно-
вении двух различных синаптических влияний — ВПСП и ТПСП — про-
исходит взаимное вычитание их эффектов. Ответный разряд нейрона (по-
тенциал действия) возникает лишь тогда, когда изменения мембранного 
потенциала достигают порогового значения — критического уровня депо-
ляризации (это название из нейрофизиологии — когда положительные и 
отрицательные заряды поляризуются на стенках мембраны, а при ВПСП- 
или ТПСП-процессах происходят их соответственно деполяризация или 
гиперполяризация, так как в случае ВПСП в клетку проникают положи-
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тельные заряды ионов натрия, а при ТПСП — ионов калия и хлора из клет-
ки). Тип синаптической связи в некоторых моделях искусственных им-
пульсных нейронов (в частности, которые мы будем рассматривать) зада-
ется знаком соответствующего входного веса, который может изменяться в 
процессе обучения. Однако существуют и другие модели ([1]), в которых 
все веса предполагаются ωu,v≥0 (где u — это пресинаптический нейрон для 
данного нейрона v), а тип связи жестко задается видом ответной функцией 
εu,v(t-s), где знак (т. е. вид) определяется типом синаптической связи u↔v, 
s — это момент времени генерации нейроном u потенциала действия (его 
возбуждением), а t — это время расчета значения мембранного потенциала 
Pv нейрона v, который определяется формулой )()( ,, stt vuvu −εω . Вес ωu,v 

характеризует силу синаптической связи между нейронами u↔v.   В кон-
тексте обучения сети вес должен представляться функцией времени ωu,v(t), 
так как стремительные изменения весов являются существенной деталью 
для вычислений в системах биологических нейронов.   

На рис. 1 приведен один из возможных видов функций εu,v(t-s) [1]. 
 

 
Рис. 1. Типичная форма ответной функции (ВПСП и ТПСП)  

для биологического нейрона. 
   

Следует отметить, что, вообще говоря, вид функции εu,v(t-s) должен 
зависеть от некоторых внутренних параметров (время задержки на переда-
чу импульса через пресинапс; параметры, характеризующие крутизну 
подъема и пологость ската в период после передачи-прихода импульса), 
так как, возможно, их следует сделать адаптивными.  

Все рефракторные эффекты нейрона (абсолютная/относительная 
рефракторные фазы) моделируются подходящей пороговой функцией θv(t-
t’), где t’ — это время последней генерации спайка. В детерминистских 
моделях спайк-нейронов предполагается, что нейрон v возбуждается как 
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только Pv(t) пересекает снизу функцию θv(t-t’) (здесь предполагается, что 
потенциал Pv(t) нейрона равен 0 в отсутствии постсинаптического потен-
циала, а пороговое значение  θv>0, так как это - математически удобнее, — 
см. рис. 2) [1]. 

 

 
Рис. 1. Типичная форма пороговой функции биологического нейрона. 

 
Прежде чем мы перейдем к более детальному рассмотрению фор-

мального строения спайк-нейрона, отметим, что для того, чтобы раздражи-
тель (собирательное понятие: степень раздражающего воздействия источ-
ников импульсов) мог вызвать у данного нейрона возбуждение, он должен 
быть достаточно сильным — пороговым или выше порогового —, и доста-
точно длительным — в зависимости от времени меняется сила раздраже-
ния. Последнее говорит о том, что зависимость пороговой силы раздражи-
теля от длительности его действия носит характер обратной зависимости 
(гипербола) — чем меньше по времени действует на ткань раздражитель, 
тем выше требуется его сила для инициации возбуждения (см. рис. 3)[3]. 

      
 
 
 
 
                             
                     
 
Рис. 3. Типичная форма пороговой функции биологического нейрона. 

 
Формальное описание сети 

 
Сеть импульсных нейронов состоит из конечного множества V 

спайк-нейронов, множества VVE ×⊆  синапсов, весов ωu,v(t), ответной 
фунцкции εu,v(t-s): R+ →R для каждого синапса <u,v> из E, и пороговой 
функции θv:R+ → R+  для каждого нейрона v из V.  

Если обозначить +⊆ RFu  -  множество моментов времен генерации 
импульсов нейроном u, тогда потенциал на мембране нейрона v во время t 
вычисляется следующим образом: 
 ∑ ∑∈ <∈
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В детерминистских моделях (отсутствует шум) нейрон v вырабаты-
вает ответный импульс как только значение Pv(t) достигает порога θv(t-t’), 
где t’ —  время последнего возбуждения нейрона v.  

Предполагается, что для некоторого подмножества Vin из V — вход-
ных нейронов — множество моментов генерации импульсов Fu нейронами 
u из Vin определяется не данной формулой, а задается извне (подразумева-
ется, что входные нейроны подсоединены к некоторым рецепторам, от 
которых они и получают в некоторые моменты времени импульсы). Для 
всех остальных нейронов вычисление уровня потенциала и моментов 
времени возбуждения определяется по вышеуказанному правилу. В 
частности, выход всей сети задается в форме временных замеров Fv для 
нейронов v некоторого множества выходных нейронов Vout из V.  

Экспериментально было установлено, что для разных живых биоло-
гических нейронов возбуждение наступает с различными задержками в от-
вет на последовательности атак на них текущими воздействиями. Поэтому 
рассматриваются также так называемые стохастические или зашумленные 
виды моделей спайк-нейронов, в которых разность Pv(t)–θv(t–t’) определяет 
вероятность того, что нейрон v сгенерирует ответный импульс в момент 
времени t. Выбор же точных моментов времени возбуждения остается за 
некоторым стохастическим процессом, и может так оказаться, что нейрон v 
не пришел в состояние возбуждения за некоторый период I, в течение ко-
торого  Pv(t)–θv(t–t’)>0, или, наоборот, нейрон сгенерировал ответный раз-
ряд в тот момент t, когда Pv(t)–θv(t–t’)<0.  

Последняя описанная модель импульсного нейрона является базо-
вым прототипом большинства математических моделей сетей спайк-
нейронов. Различные модификации и различия могут существовать между 
этими моделями относительно рефракторных эффектов и сброса мембран-
ного потенциала сразу после генерации импульса.  

   
Импульсные ансамблевые нейросети 
 

Теперь перейдем к рассмотрению еще одного интересного прототипа 
нейросети импульсных нейронов, используемого для нахождения скрытых 
закономерностей и образов в неструктурированном потоке информации. 

Как было сказано во введении, кодирование информации временны-
ми интервалами между импульсами является достаточно распространен-
ным и эффективным. Таким образом, любой структурный сигнал может 
быть представлен набором времен генерации импульсов некоторого мно-
жества нейронов, при условии, что до начала подачи структурного сигнала 
сеть была приведена в некоторое состояние стабилизации на чистом шуме. 
То есть любая полезная информация в сигнале может быть отображена в 
терминах возбуждения некоторого набора нейронов, отреагировавших 
именно на данное событие во входном сигнале, так, что различные собы-
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тия (структурные элементы сигнала) кодировались бы разными наборами 
составляющих нейронов. Тогда обученная нейросеть будет представлять 
собой ансамблевую сеть, в которой ответом на уникальное событие в по-
токе будет активизация уникальной группы нейронов.  

Так как произвольный сенсорный сигнал представляет собой до-
вольно сложную пространственно-временную структуру, возникает задача 
распознавания образов (выделения закономерностей) при обучении «без 
учителя» (unsupervised learning), так как обучение в данном случае пред-
ставляет собой обобщение правила Хебба нейрональной синаптической  
пластичности [4].  

Задача распознавания любой (!) пространственно-временной струк-
туры декомпозируется в представление о «базовом» уровне распознавания 
образов в сигнале и более высоких уровнях (слоев) нейросети в зависимо-
сти от типа распознаваемого сигнала.   

 
Описание базового уровня модели сети 

 
Базовый уровень представляет собой набор нейронов, присоединен-

ных непосредственно к рецепторам, которые распознают низкоуровневые 
закономерности типа причинно-следственных связей [4]. Как уже было 
сказано, такие структуры во входном зашумленном сигнале представляют-
ся сетью в виде реакции на них определенных нейронов, объединенных в 
ансамбль для идентификации именно этой структуры. Так как  a priori не-
известны свойства сигнала, количество нейронов базового уровня делается 
заведомо достаточно большим (несколько сотен и более). Кроме того, па-
раметры нейронов при их инициализации задаются неодинаково: все мно-
жество нейронов разбивается на несколько непересекающихся групп со 
сходными (одинаковыми) параметрическими свойствами, такими как дли-
на рефракторных фаз (как абсолютной, так и относительной), пороговое 
значение, параметр регуляции асимметрии модификации весов нейронов 
[4] и т. д..  

В модели [4] было использовано еще несколько интересных элемен-
тов в работе сети, среди которых — стабильность нейрона и подавление 
(блокирование) нейронов в рамках одной группы (что, кстати, отражает 
взаимодействие биологических нейронов некоторых тканей, такое, как не-
постоянность способности синапсов передавать нервные импульсы [2]). 
Стабильность — это важный фактор, который характеризует меру обуче-
ния нейрона. Так как задачей каждого нейрона является реакция (как ак-
тивная, так и пассивная) на каждый приходящий от рецепторов паттерн 
(набор импульсов с сенсоров) в составе с другими нейронами (собственно, 
этот состав и «распознает» данный паттерн), которая определяется кон-
кретной комбинацией его весов, необходимо было разработать механизм, 
который бы предотвращал (с вероятностью, обратной величине стабильно-
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сти) резкое изменение значений весов, в случае устойчивости данной реак-
ции нейрона, что привело бы к «потере  состояния обученности». Аппарат 
стабильности, предложенный Киселевым М.В. в ([4]), представляет собой 
описание динамики весов нейронов дифференциальными уравнениями 
второго порядка, тогда как в классической модели это было представлено 
уравнениями первого порядка. Таким образом, чем нейрон «умнее», тем 
выше его стабильность (возможность сохранить свои «знания») и, тем са-
мым, - выше устойчивость в ответ на любые влияния.  

Вторым важным механизмом работы сети является подавление ней-
ронов внутри одной группы. Введение этого принципа функциональности 
связано с тем, что изначально, перед тем как подавать на рецепторы сиг-
нал, необходимо привести сеть в некоторое равновесное устойчивое со-
стояние путем подачи чистого шума на сенсоры. Но тогда, в случае прихо-
да структурного сигнала, нейроны будут одновременно реагировать на по-
явление паттерна, и вся сеть научится распознавать только такой образ. 
Это неправильно. Во избежание этого эффекта и был реализован следую-
щий механизм [4]. В рамках одной группы (инициация групп нейронов 
происходит до начала работы алгоритма) каждый нейрон может блокиро-
вать на некоторое время работу других нейронов (то есть увеличивать 
время, в течение которого заблокированный нейрон не может сгенериро-
вать ответный импульс). Таким образом, реакцию на конкретный пришед-
ший паттерн не могут вырабатывать «соседние» нейроны со сходными 
значениями параметров. Так обеспечивается возможность нейросети рас-
познавать многие различные паттерны. 

Адаптивная настройка весов всех нейронов с использованием выше-
указанных механизмов позволяет реализовать самообучение сети. В част-
ности, изначально в системе нет указания на тип синаптической связи ме-
жду рецепторами и входами нейронов, поэтому формирование возбуж-
дающих и тормозных эффектов происходит online: все веса нейронов мо-
гут принимать значения от –1 до +1, и, так как порог возбудимости — ве-
личина положительная (тоже самонастраивающаяся для каждого нейрона), 
то, соответственно, знак веса характеризует тип его синаптической связи, а 
ключевым фактором здесь является переменная величина «асимметрии 
вознаграждения» (REWARD_ASSYMETRY) [4], которая совершает слу-
чайное блуждание с шагом, зависящим от стабильности всего нейрона. 

 
Следующие уровни модели 

 
Дальнейшая работа нейросети, а, точнее, ее более высоких уровней, 

уже связана не с отдельными нейронами, а происходит в терминах ансамб-
лей. Например, в задаче распознавания речи, формирующиеся ансамбли 
нейронов могут (и, по всей видимости, — должны) представлять отдель-
ные морфемы (как структурная единица для более высоких уровней). И на 
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более высоких уровнях уже могут применяться различные алгоритмы и 
методы обработки «ансамблевой» информации (такие, как обучение с 
учителем, например).   

Понятно, что данный алгоритм подразумевает реализацию в виде 
electronic hardware, так как требует очень больших мощностей, и, как уже 
было сказано во введении, электронное кодирование информации им-
пульсными задержками представляется очень эффективным для высоко-
технологических задач.  

 
Заключение. Использование среды разработки MATLAB. 

 
Для исследования и дальнейшей разработки механизма искусствен-

ных ансамблевых нейронных сетей для распознавания скрытых образов 
используются симуляционные возможности среды разработки matlab, как 
возможный подход  к созданию имитационной модели сети. Планируется 
создать в среде модель сети спайк-нейронов и проверить ее работоспособ-
ность на модельных примерах. В данном случае уместным является ис-
пользование модуля цифровой обработки сигнала для моделирования чис-
того шума и экспериментального структурного сигнала (чтобы заранее 
были известны все свойства, паттерны и скрытые зависимости в его час-
тях). Данный опыт состоит в следующем. Так как на чистом сигнале сис-
тема приходит в состояние равновесия — никакие образы распознаны не 
могут быть (их там просто нет). Но когда системе подается  на рецепторы 
структурный сигнал — система выходит из своего устойчивого состояния, 
так как в таком сигнале уже есть спайки, то есть присутствуют флуктуа-
ции, значимо отличающиеся по силе воздействия от тех, которые пред-
ставлены в шуме. Таким образом, в сети начинают происходить изменения 
весов некоторых нейронов - увеличиваются значения тех весов, нейроны 
которых возбудились в ответ на пришедший спайк на сенсорах, и, соответ-
ственно, уменьшаются веса остальных нейронов. Одновременно с этим 
процессом модифицируется значение стабильности каждого конкретного 
нейрона. Следует заметить, что в разных нейронах все эти действия проис-
ходят независимо от других нейронов, но «внутри» отдельного нейрона 
все процессы модификации сильно связаны, и главным связующим звеном 
является один из самых важных параметров нейрона — асимметрия возна-
граждения. Название связано с тем, что если нейрон отвечает генерацией 
нового импульса в ответ на входной спайк — это значит, он обучается (или 
уже обучился) распознавать данный образ в сигнале и получает некоторое 
вознаграждение — увеличиваются его веса (примечание: конечно же не-
правильно говорить, что именно нейрон один  научился распознавать пат-
терн, так как паттерн распознается группой нейронов, а сам этот нейрон 
может входить сразу в несколько ансамблей). А если же нейрон пассивно 
отреагировал на данную структуру в сигнале — его вес будет уменьшен на 
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некоторую величину (тем самым, «культивируя» в нем реакцию на эту 
структуру). Но важно то, что увеличение значения веса происходит на 
большую величину, с чем и связано название параметра.    

Далее, если после достаточно долгого периода времени (достаточно 
длинной истории) происходит стабилизация некоторого высокого уровня 
стабильности нейронов (скажем, максимальной стабильности) по сравне-
нию с начальным уровнем, то, значит, нейроны обучены распознавать та-
кой сигнал. То есть стабильность нейрона — это не только величина, кон-
тролирующая обучения каждого нейрона, но и показатель эффективности 
работы всей сети в целом. 

Если на данном искусственном сигнале сеть будет работать (а, как 
показывают предварительные опыты, — она распознает структуру сигна-
ла), то это становится поводом для подачи ей на вход любого плохо струк-
турированного сигнала (например, речи), и проведения дальнейших опы-
тов и разработок по модификации структуры сети.  

Кроме того, планируется распараллелить данный алгоритм (то есть 
программу на matlab) и попробовать запустить его на суперкомпьютере, 
так как в самом начале уже было сказано, что его реализация в electronic 
hardware (в виде чипа) должна иметь значительные преимущества в спосо-
бах представления и обработки информации.  

Таким образом,  запуск системы на высокопроизводительном кла-
стере, где эмерджентное формирование ансамблей сети физически пред-
ставляется группами процессоров - является одной из очень важных и пер-
востепенных задач исследования. 
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