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РАЗРАБОТКА АЛГОРИТМА ПОСТРОЕНИЯ 
СИСТЕМЫ УПРАВЛЕНИЯ ИНТЕРВАЛЬНО-ЗАДАННЫМ 

ОБЪЕКТОМ С ЗАПАЗДЫВАНИЕМ 
НА ОСНОВЕ ИСКУССТВЕННЫХ НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ 

Получен алгоритм для построения интеллектуальной системы управле-
ния интервально-заданным объектом с запаздыванием на основе искус-
ственных нейронных сетей. Проанализировано несколько различных ме-
тодов разработки интеллектуальных систем управления интервально-за-
данным объектом с запаздыванием на основе искусственных нейронных 
сетей. Проведен сравнительный анализ существующих алгоритмов обуче-
ния нейронных сетей. Определена архитектура многослойной нейронной 
сети, для обучения которой, в результате проведенного анализа, выбран 
алгоритм Левенберга - Марквардта. 
Ключевые слова: нейронная сеть, интервально-заданный объект, мате-
матическая модель. 

a 
Жасанды нейронды жел1 непзшде кешккен аралык-бертген объеклш 
баскарудыц зердел1 жуйеан тургызу y m i H алгоритм алынды. Жасанды ней-
ронды жел1 непзЫде кешккен аралык-бертген объекпш баскарудыц зер-
дел1 жуйесшщ б1рнеше эртурл1 ецдеу e f l i c m e талдау жасалды, сонымен 
катар нейрондык жел1лерд1 окытатын алгоритмдерге де салыстырмалы 
талдау журпзтдк Окыту y m i H , нэтижес1нде талдау жасалган Левенберг-
Марквардт алгоритм! тацдалып, кепкатпарлы нейронды жел1 архитектура-
сы аныкталды. 
Туй1нд1 с езде р: нейрондык жел1, аралык-бертген объект, математикалык 
модель. 

и 
An algorithm for construction of the intellectual control system of interval - given 
object with delay based on artificial neural networks was received. Several 
different methods for development of the intellectual control system of the interval 
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- given object with delay based on artificial neural networks were analyzed. A 
comparative analysis of existing learning algorithms of neural networks was 
carried out. The architecture of a multilayer neural network for training of which, 
as a result of the analysis, the Levenberg-Marquardt algorithm was selected. 
Key words: neural network, interval - given object, mathematical model. 

Введение. Одним из самых перспективных направлений в 
научных исследованиях в последнее время считаются интеллек-
туальные системы управления. Особый интерес вызывают прин-
ципы построения интеллектуальных систем управления на базе 
различных технологий, создание современных интеллектуальных 
технологий в приложении к задачам управления сложными ди-
намическими объектами, а также разработка программного обес-
печения для интеллектуальных систем управления сложными 
динамическими объектами. К классу сложных объектов относит-
ся большинство современных технологических линий, машин и 
агрегатов из различных областей промышленности, таких, как хи-
мическая, металлургическая, машиностроительная, нефтедобы-
вающая и другие. 

Исследования в этой области отражены в многочисленных 
трудах ученых, таких, как С. Омату, И.М. Макаров, P.M. Юсупов, 
Г.В. Масютина, В.Ф. Лубенцов, Я.З. Цыпкин, Н.И. Червякова, 
Д.А. Поспелов, К.А. Пупков, В.Г. Коньков, А.А. Ерофеев, А.А. Жда-
нов и многие другие [1-4]. Следует отметить, что исследования 
не завершены и требуют дальнейшего развития в области уп-
равления сложными техническими объектами, которым, как пра-
вило, присущи многие качества, а именно: запаздывание, боль-
шая размерность объекта управления, нестационарность, не-
линейность, неточность параметров. Следовательно, разраба-
тываемые системы управления сложными объектами должны 
способствовать обеспечению их функционирования при любых 
условиях с заданным показателем качества. В современной те-
ории управления в настоящее время разрабатываются систе-
мы управления с использованием принципов, которые сочета-
ют применение традиционных алгоритмов управления и исполь-
зование нейросетевой технологии. Например, в работе 
Г. В. Масютиной [1] нейронные сети используются для построе-
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ния нейросетевых регуляторов в решении задачи синтеза роба-
стных систем управления. Автор считает, что для систем с за-
паздыванием отсутствуют методики решения различных задач, 
в частности, для синтеза робастно устойчивой интервально-за-
данной системы с запаздыванием с помощью критерия макси-
мальной степени устойчивости. Данная проблема решалась с 
помощью каскадно-связанных нейросетевых регуляторов. В дру-
гой работе [2] отмечается, что использование многослойных 
нейронных сетей в качестве регуляторов внешнего и внутренне-
го контура системы является одним из эффективных способов 
решения задач управления сложными объектами и технологи-
ческими процессами, поэтому имеется необходимость совер-
шенствования методов для решения таких задач. 

Методы исследования. В работе [3] решалась задача син-
теза системы автоматического управления технологическим про-
цессом с переменной структурой при параметрической неопре-
деленности и наличии запаздывания. Авторами предложена ме-
тодика, основанная на принципах многомодульности нейронной 
сети. 

В настоящее время большой интерес представляет постро-
ение интеллектуальных систем управления с применением ней-
ронных сетей [4-7]. Об этом свидетельствует возрастающий с 
каждым годом поток научных публикаций, посвященный этим за-
дачам. Поэтому разработка и построение интеллектуальных си-
стем управления с запаздыванием на основе искусственных ней-
ронных сетей достаточно актуально. 

Научная новизна данной работы заключается в разработке 
алгоритма выбора оптимальной нейронной сети, алгоритма по-
строения интеллектуальной системы управления интервально-
заданным объектом с запаздыванием на основе искусственных 
нейронных сетей и создания архитектуры нейронных сетей для 
моделей данных интеллектуальных систем. Для построения ин-
теллектуальных систем управления интервально-заданным 
объектом с запаздыванием на основе искусственных нейронных 
сетей используем алгоритм, состоящий из 9 шагов. 
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Алгоритм: 
Шаг 1. Определение количества модулей, являющихся ней-

росетевыми моделями, в интеллектуальной системе. Система, 
соответствующая технологическому процессу, имеет несколь-
кио модулей, каждый из которых на каждом участке процесса 
приближен к состоянию данного технологического процесса. 

Шаг 2. Определение количества возможных случаев зада-
ния параметров нейросетевой модели. На этом шаге использу-
ется возможность оперирования интервально-заданными зна-
чениями объекта. 

Шаг 3. Выбор входных и выходных параметров модулей. Оп-
ределение параметров для входного слоя и выходного слоя ней-
ронной сети каждого модуля. 

Шаг 4. Формирование примеров и содержимого входных и 
выходных векторов. Определение числовых диапазонов, в пре-
делах которых находятся входные и выходные параметры. 

Шаг 5. Проектирование нейронной сети: выбор структуры, 
определение числа слоев и количества нейронов в каждом слое. 
Входной слой называется нулевым слоем и не принимается во 
внимание при подсчете слоев. 

Шаг 6. Выбор алгоритма обучения нейронной сети. 
Шаг 7. Обучение нейронной сети с помощью выбранного 

алгоритма. 
Первоначальные числовые значения для весовых коэффи-

циентов задаются в пределах от 0,1 до 1. Выбирается функция 
активации. Задача обучения представляет собой поиск миниму-
ма некоторой выбранной целевой функции. 

Шаг 8. Проверка и оптимизация нейронной сети. 
На этом этапе могут осуществляться многократные обра-

щения ко всем предыдущим шагам данного алгоритма. Произво-
дятся расчет ошибки и коррекция весов нейронной сети. 

Шаг 9. С использованием многослойных нейронных сетей 
построена система управления интервально-заданным объек-
том с запаздыванием. 
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Для того чтобы определить наиболее подходящий алгоритм 
обучения нейронной сети, рассмотрим различные алгоритмы 
обучения, каждый из которых имеет ряд своих преимуществ и 
недостатков. 

Самым известным вариантом алгоритма обучения нейрон-
ной сети является алгоритм обратного распространения ошиб-
ки [8,9] как наиболее простой для понимания. Имеются также 
существенные недостатки данного алгоритма, например, дол-
гий процесс обучения. В сложных задачах для обучения сети могут 
потребоваться дни или недели, однако сеть при этом может не 
обучиться. Причиной этого может служить то, что в процессе 
обучения сети значения весов могут в результате коррекции 
стать большими величинами. Как следствие, все или большин-
ство нейронов будут функционировать при очень больших зна-
чениях в области, где производная сжимающей функции очень 
мала. Посылаемая обратно в процессе обучения ошибка про-
порциональна этой производной. Следовательно, процесс обу-
чения может практически замереть. Данная проблема мало изу-
чена, ее решают путем уменьшения размера шага, что ведет к 
увеличению времени обучения. 

Необходимо учитывать, что поверхность ошибок в случае 
нейронной сети имеет сложное строение и обладает некоторы-
ми неприятными свойствами, в частности, может иметь ло-
кальные минимумы. Локальные минимумы - точки, самые низ-
кие в некоторой своей окрестности, но лежащие выше глобаль-
ного минимума. 

Метод обратного распространения использует разновид-
ность градиентного спуска, т. е. осуществляет спуск вниз по 
поверхности ошибки, непрерывно подстраивая веса в направ-
лении к минимуму. Известно, что поверхность ошибки сложной 
сети сильно изрезана и состоит из холмов, долин, складок и ов-
рагов в пространстве высокой размерности. Таким образом, сеть 
может попасть в локальный минимум, когда рядом имеется го-
раздо более глубокий минимум. В точке локального минимума 
все направления ведут вверх, и сеть не может выбраться из 
локального минимума. 
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Основную трудность при обучении нейронных сетей состав-
ляют именно методы выхода из локальных минимумов: каждый 
раз при выходе из локального минимума ищется следующий ло-
кальный минимум тем же методом обратного распространения 
ошибки до тех пор, пока найти из него выход уже не удаётся. 

Разбор сходимости [10] показывает, что коррекции весов 
предполагаются бесконечно малыми. Это неосуществимо на 
практике, так как ведёт к бесконечному времени обучения. Сле-
дует брать размер шага конечным. Если размер шага фиксиро-
ван и очень мал, то сходимость будет слишком медленная, если 
же он фиксирован и слишком велик, то велика вероятность воз-
никновения паралича или постоянной неустойчивости. Эффек-
тивно в данном случае увеличивать шаг до тех пор, пока не 
прекратится улучшение оценки в данном направлении антигра-
диента, и уменьшать, если такого улучшения не происходит. 
П. Д. Вассерман [11] описал адаптивный алгоритм выбора шага, 
автоматически корректирующий размер шага в процессе обуче-
ния. В [12] предложена разветвлённая технология оптимизации 
обучения. 

Необходимо отметить возможность переобучения сети, что 
является скорее результатом ошибочного проектирования её 
топологии. В случае, когда количество нейронов слишком боль-
шое, теряется свойство сети обобщать информацию. Тогда весь 
набор образов, предоставленных к обучению, будет выучен се-
тью, но любые другие образы, даже похожие, могут быть клас-
сифицированы неверно. 

Дискуссия. Рассмотрим достоинства и недостатки квази-
ньютоновского метода и сравним его с методом обратного рас-
пространения ошибки. Квази-ньютоновскому методу сопутству-
ет трудоемкость итераций, и умеренными требованиями к до-
полнительной памяти. Этот алгоритм подходит для решения 
задач высокой размерности, и эффективен на задачах средней и 
малой размерности. Критерием останова служит малая величи-
на шага. Во многих случаях критерием останова может быть до-
статочно малое значение функции ошибки. Проблема в том, что, 
если решается сложная задача, то неизвестно заранее, насколько 
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хорошо она может быть решена. Некоторые задачи можно ре-
шить с высокой точностью, а ошибка классификации в 25 % счи-
тается хорошим результатом. 

В то время как метод обратного распространения корректи-
рует веса после обработки каждого наблюдения, квази-ньюто-
новский алгоритм исследует средний градиент поверхности оши-
бок по всем наблюдениям и обновляет веса в конце каждой эпо-
хи обучения. Кроме того, нет необходимости задавать парамет-
ры скорости обучения и инерции, и поэтому данным методом 
проще пользоваться, чем методом обратного распространения. 

Существуют современные алгоритмы второго порядка, та-
кие, как метод сопряженных градиентов и метод Левенберга -
Марквардта, которые на многих задачах работают существенно 
быстрее остальных алгоритмов. Особенно в задачах малой и 
средней размерности, т. е. до нескольких сотен весовых коэф-
фициентов, метод Левенберга - Марквардта [13, 14] часто ока-
зывается быстрее других алгоритмов. Основное достоинство 
выбранного для обучения алгоритма Левенберга - Марквардта в 
том, что он не нуждается в указании критериев останова. Дан-
ный метод всегда точно находит один из локальных минимумов 
функции. Исключением могут быть некоторые единичные слож-
ные задачи, в которых при использовании алгоритма Левенбер-
га - Марквардта до окончания решения задачи ошибочно может 
быть принято решение, что минимум найден и алгоритм может 
остановиться. Алгоритм обучения Левенберга - Марквардта обес-
печивает в десятки раз более быстрое обучения сети, чем, на-
пример, алгоритм обратного распространения ошибки, исполь-
зующий градиентную оптимизацию. 

С использованием в качестве алгоритма обучения алгорит-
ма Левенберга - Марквардта проведено обучение НС. Началь-
ное количество нейронов в скрытом слое предварительно при-
нималось равным трем. Количество эпох, в течение каждого из 
которых на вход НС последовательно подаются все элементы 
обучающей последовательности, а затем вычисляются ее вы-
ходные значения и показатели качества обучения, равно 150. 
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Выводы 
Проведенная сравнительная оценка алгоритмов обучения 

нейронных сетей показала, что наилучшего качества обучения 
можно достигнуть, с помощью алгоритма Левенберга - Марк-
вардта. В последнее время этот алгоритм является наиболее 
эффективным при оптимизации функции нескольких перемен-
ных и широко используется при обучении нейросетевых мо-
делей. 

Таким образом, в результате исследования определена наи-
более подходящая архитектура многослойной нейронной сети, 
для обучения которой выбран алгоритм Левенберга - Марквард-
та. Получен алгоритм построения интеллектуальной системы 
управления объектом с запаздыванием на основе искусствен-
ных нейронных сетей, включающий выбор архитектуры нейрон-
ных сетей для модулей, из которых состоит интеллектуальная 
система. Создавая интеллектуальные системы управления слож-
ными объектами, можно существенно повысить эффективность 
управления техническими объектами, например, улучшить кон-
троль качества выпускаемой продукции, повысить надежность 
эксплуатации установок, оборудования и технологических ли-
ний, улучшить эффективное использование экономических ре-
сурсов, таких, как сырье и капиталовложения. 
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