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Использование нейронной сети обратного распространения ошибки
 для построения нейроконтроллеров

М. Б. МУНИБ

Таврический национальный университет имени В.И.Вернадского

Построение нейронного контролера происходит с помощью нейронных сетей обратного распространения
ошибки. Описан процесс построения нейронного контроллера с выделением основных стадий. Обособлена
техника обучения нейронного контроллера с целью минимизации ошибки вывода результатов поставлен-
ной задачи.

Побудова нейронного контролера відбувається за допомогою нейронних мереж зворотного поширення
помилки. Описано процес побудови нейронного контролера з виділенням основних стадій. Відособлена
техніка навчання нейронного контролера з метою мінімізації помилки виведення результатів поставленої
задачі.

Construction of neural of the Comptroller of the place with the help of neural networks back propagation of error.
Describes the process of building a neural controller with separation of the main phases. Distinct technique of
training of neural controller with the purpose of minimization of the error output of the results of the task.

Постановка проблемы и ее связь с важными
научными и практическими заданиями. Разработка
любой системы автоматического управления, прежде
всего, заключается в дополнении управляемого объекта
некоторыми внешними звеньями так, чтобы процесс в
объекте происходил по заданному сценарию, т.е. в со-
ответствии с предварительно сформированными крите-
риями.

Предпочтение  тех или иных критериев, обу-
словлено, прежде всего, тем, что целью функциониро-
вания любой системы, в том числе и автоматического
регулирования, является формирование на выходе
управляемого объекта в любой момент времени такого
значения регулируемой величины, которое бы макси-
мально приближалось к заданному. Однако, бывают
такие случаи, когда данное значение должно быть по-
стоянным, тогда, есть место говорить, что система бу-
дет системой стабилизации. В случае же, когда оно из-
меняется во времени по заранее известным законам, мы
имеем систему программируемого управления, а в тех
случаях, когда закон изменения конечного значения
неизвестный, система будет называться отслеживаемой.
Отсюда вытекает, что, критерий качества функциони-
рования системы должен отражать степень приближе-
ния выходных сигналов к заданным, с учетом необхо-
димости соблюдения определенных дополнительных
требований. Хотя, на сегодняшний день, в научной ли-
тературе современников, достаточно широко представ-
лен вопрос построения нейроконтроллеров, применение
нейросетей обратного распространения ошибки в этом
аспекте практически не раскрыто. Это и послужило
толчком к выбору темы исследования.

На сегодняшний день нейроконтроллеры зани-
мают ведущее место в системе матиматического моде-
лирования. Одним из методов построения данных кон-
троллеров является метод нейронных сетей, основан-
ный на принципах функционирования мозга человека.
Сочетая знания в области медицины и нейрофизиологии
с имеющимися разработками и идеями в области ин-
форматики, ученые выделили основные функциональ-
ные и структурные единицы, которые обеспечивают
умственную деятельность человека. Эти знания послу-
жили мощным толчком для создания такого незамени-

мого инструмента, как искусственные нейронные сети.
Изучение научной литературы основанной на данном
направлении показывает, что нейронные сети задейст-
вованы в достаточно широком спектре отраслей науч-
ной деятельности, они применяются при обработке и
распознавании образов, в статистике и численных мето-
дах, биологии. Решение задач построения нейронных
контроллеров является очень важной задачей, которую
необходимо решать при разработке различных научных
комплексов, в частности систем управления. Решение
этой задачи позволяет решить проблему определение
параметров различных систем с целью определения
возможности их работы; можно решить задачу автома-
тизации систем и управление механизмами.

На базе этих знаний можно разработать методи-
ку, которая будет обеспечивать высокое качество и ма-
лое время распознавания основных параметров. Для
этого в работе необходимо предложить метод построе-
ния нейроконтроллера основанный на применении се-
тей обратного распространения ошибки.

Анализ последних исследований и публика-
ций. Развитие информационных технологий и теории
цифровых систем управления создало необходимые
условия для успешного решения поставленных задач,
путем замены аналоговых вычислительных средств
цифровыми [1]. Использование цифровых методов вы-
числения позволяет применить современные алгоритмы
управления, осуществлять изменение структуры и па-
раметров алгоритмов управления. Наиболее эффектив-
ным направлением является разработка систем управ-
ления на основе адаптивного подхода в сочетании с
методами теории искусственных нейронных сетей [2].
Это достигается путем внедрения в систему обученного
нейронного контроллера. Его построенное и обучение
происходит с использованием нейронных сетей. Иссле-
дованием, которых, занимались такие ученные как:
Р. Каллан [3], А. Галушка [4], В.А. Терехов,
Д.В. Ефимов, И.Ю. Тюкин [5], О. Г. Руденко,
Е.В. Бодянский [6], В.В. Круглов, В.В. Борисов [7],
С. Осовский [8] и другие.

Однако, детального описаний процесса построе-
ния нейроконтролера при помощи нейросетей обратно-
го распространения ошибки не обнаружено, что говорит
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об актуальности дальнейшего изучения и усовершенст-
вования методов обучения сетей обратного распростра-
нения ошибки с дальнейшим применением на практике.

Цель работы. Построение нейронного контро-
лера с помощью нейросетей обратного распространения
ошибки. Описание процесса построения нейроконтрол-
лера с выделением основных стадий. Обособление тех-
ники обучения нейронного контроллера с целью мини-
мизации ошибки вывода результатов поставленной за-
дачи.

Изложение основного материала.  В общей
сложности, модель нейроконтроллера можно построить,
если использовать определенный механизм аппрокси-
мации, который базируется на применении полученных
во время его исследования последовательностей вход-
ных и выходных сигналов, которые были измерены в
определенные моменты времени. получить аналитиче-
скую модель в таком случае сложно, поэтому целесооб-
разно применить способ, который обеспечивает автома-
тическую процедуру построения модели. Такой способ
основывается на использовании искусственной ней-
тронной сети как универсального апроксиматора, что во
время обучение с использованием заданных последова-
тельностей может приспособиться к заданным входным
данным так, чтобы на выходе сети получать значения,
которые были бы максимально приближенны к соответ-
ствующим заданным выходным сигналам. В случае
приемлемой полноты учебных последовательностей и
правильного предварительного выбора архитектуры
нейронная сеть сможет корректно идентифицировать
объект, т.е. реагировать на различные сигналы, которые
поданы на ее вход так, как на это реагировал бы сам
объект.

Такая модель может использоваться для по-
строения контроллера.

Альтернативный подход к синтезу контроллера
заключается в жестком навязывании эталона, к которо-
му необходимо привести систему. Степень приближе-
ния создаваемой системы к эталону оценивается мини-
мальным расхождением между выходами системы и
эталона.

Математически такая оценка может быть задана
в виде критерия минимума среднеквадратической по-
грешности и поэтому модель объекта, который исполь-

зуется при синтезировании контроллера, должна как
можно точнее отвечать его физической реализации.
Однако, исходя из проведенных исследований описан-
ных в современной научной литературе, является самой
точной и модель, которая воспроизводит объект через
экспериментально измерены входные и выходные по-
следовательности, и поэтому естественным будет полу-
чить с помощью этих последовательностей (прямо или
косвенно) аналогичное представление контроллера в
виде входных и выходных последовательностей. Такое
представление наиболее целесообразно реализовать с
помощью нейронной сети обратного распространения
ошибки.

Построение такой сети целесообразно разбить на
две основных стадии. Первая, из которых, это построе-
ние нейронной сети. В свою очередь вопрос построения
нейронной сети следует условно разделить на выбор
архитектуры нейронной сети, а также ее обучение.

Рассматривая каждый этап по отдельности, вы-
ступает некий алгоритм построения нейросети. Таким
образом, находясь вначале первой стадии, следует вы-
брать число входов, тип связи, передаточные функции,
определить входы и выходы сети. Такая работа является
несколько трудоемкой, однако в каждом отдельном
случае нет необходимости проводить данные манипу-
ляции, поскольку, на сегодняшний день, исследовано
достаточно много  всевозможных нейронных сетевых
архитектур, при этом результативность практически
всех доказана.

В данной работе в качестве нейросети примем
программную модель нейронной сети. На вход нейрона
поступает  множество сигналов, которые являются вы-
ходами других нейронов. На рис. 1 приведена схема,
которая реализует эту идею.

На рис. 1 видно, что множество входных сигна-
лов, обозначенных x1,  x2,..., xn, поступает на искусст-
венный нейрон. Эти входные сигналы в совокупности
обозначено вектором X. Каждый сигнал умножается на
соответствующий вес –  w1,  w2,..., wn,  и он поступает в
суммированный блок, обозначенный символом Σ. Мно-
жество весов в совокупности обозначается вектором W.
Суммированный блок добавляет взвешенные входы
алгебрично, создавая выход, который называется NET,
что в векторном виде записывается как NET = XW.

Рис.1.  Искусственный нейрон [4]

Переходя ко второму этапу необходимо отме-
тить, что полученная нейросеть нуждается в обучении,

которое возможно с использованием различных алго-
ритмов обучения. Для обучения полученной нейросети
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в нашем примере будем использовать Error Back
Propagation или метод обратного распространения
ошибки. В общем виде процесс обучения нейронной

сети заключается в передаче информации с необходи-
мыми требованиями.

Рис. 2. Схема процесса обучения нейронной сети

Процесс обучения нейронной сети (рис. 2) со-
стоит в следующем, мы имеем некоторую базу данных,
которая содержит примеры. Подавая эти данные на
входы сети, соответственно, получаем некоторый ответ,
который, в свою очередь, будет не обязательно пра-
вильным либо актуальным в поставленной задачи. Од-
нако, нам известен и желательный либо абсолютно пра-
вильный ответ. Вычисляя разницу между желательным
либо абсолютно правильным ответом и реальным отве-
том  нейронной сети, получаем – вектор ошибки. Кото-
рый может быть либо значительным либо не значитель-
ным для той или иной системы. Алгоритм обратного
распространения ошибки – это набор формул, которые
позволяют по вектору ошибки вычислить некоторые
исправления для весов нейронной сети.

В ходе исследований такой сети, видно, что по-
сле неоднократного предоставления примеров, вес ней-
ронной сети приходит в норму, причем нейронная сеть
предлагает правильные ответы на многие примеры из
базы данных. При реализации такой системы можно

видеть, что в процессе обучения величина ошибки по-
степенно уменьшается. В том случае, когда величина
ошибки доходит нуля или минимального уровня, обу-
чение стопорят, а полученную нейронную сеть считают
натренированной и готовой к применению на новых
данных.

Однако, важно отметить, что вся информация,
которую нейронная сеть имеет о поставленной задаче,
сосредотачивается в наборе примеров подобранных для
обучения. Исходя из этого каждая система уникальна и
имеет собственный уровень подготовки к работе, наи-
высший предел которой зависит от количества приме-
ров в обучающей выборке. Так же не маловажным па-
раметром выступает то, насколько полно эти примеры
описывают данную задачу.

В общем виде, схема включения нейроконтрол-
лера в систему представлена на рис.  3.  Условимся,  что
архитектура нейтронного контроллера известна и в ходе
обучения необходимо определить его весовые коэффи-
циенты.
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Рис. 3. Схема включения нейроконтроллера в систему [9]

В таком случае нейронный контроллер дополня-
ет нелинейный объект так, чтобы при представлении
любой реально допустимой последовательности rk обра-
зованная система максимально соответствовала этало-
ну.

Так как для обучения нейронной сети необходи-
мо знать ее входные и выходные сигналы, то нейрон-
ный контроллер можно научить, если одновременно
известны:

1) задающий сигнал на входе нейронного кон-
троллера (последовательность rk );

2) сигнал обратной связи по выходу объекта (по-
следовательность yk );

3) выходной сигнал нейронного контроллера
(последовательность Uk, что подается на объект).

Проблема заключается в том, что до начала обу-
чения все три указанные последовательности одновре-
менно неизвестны.

Обучение нейроконтролера выполняется, парал-
лельно с управлением объектом. На такте k нейрокон-
тролер получает на вход значение ( )1+kr   и вектор
состояния ( )ky  [8]:

( ) ( ) ( )[ ]Tkykrkх 1+=                           (1)
и генерирует сигнал ( )ku  (рис. 3). Сигнал ( )ku  посту-
пает к объекту управления и переводит его в положение
( )1+kr . Также данное значение ( )1+kr    поступает на

эталонную модель, которая генерирует целевое значе-
ние для обучения нейроконтролера ( )1+kmr . В качест-
ве эталонной модели возможно использование стабиль-

ной линейной динамической системы первого порядка с
передаточной функцией [8]:

( )
1

1
+

=
as

sT                                       (2)

значение параметра 0>a  изменяется, а также просто
дублируется значение ( )1+kr .

На основании исходного значения эталонной
модели ( )1+kmr  и нового положения объекта управ-
ления ( )1+kr  формируется текущая ошибка управле-
ния ( )ke  [8]:

( ) ( ) ( )11 +-+= kykmrke (3)
График проверки  обратного распространения ошибки
для нейроконтроллера представлен на рис. 4. Данный
график предложен для наглядного представления про-
цесса обучения нейронного контролера, для представ-
ления использованы произвольные данные.

Этап построения и обучения нейронного кон-
тролера с использованием сети обратного распростра-
нения ошибки успешно закончен.

Выводы

В работе предложено построение нейронного
контролера с помощью нейронных сетей обратного
распространения ошибки. Приводятся основные стадии
для построения нейроконтроллера, а также обособлена
техника обучения нейронного контроллера с целью
минимизации ошибк и вывода результатов поставлен-
ной задачи.
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Рис. 4. График снижения ошибки при обучении нейроконроллера
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