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В.Е. Обдымко, ассистент

В данной статье рассматривается разработка нейронной сети многослойного перцептрона в качестве 
регулятора автоматической системы управления рулем судна. Также рассматривается основание при
менения метода обратного распространения ошибки для обучения сети.
Ключевые слова: нейронная сеть, нейрон, многослойный перцептрон, метод обратного распростране
ния ошибки, пропорционально-интегрально-дифференцирующий регулятор.

Developing of the multilayer perceptron neural network in capacity of ship’s autopilot controller was consid
ered at this article. Also practical using of back-propagation algorithm at network training was considered. 
Keywords: neural network, neuron, multilayer perceptron, back-propagation algorithm, proportional-inte
gral-derivative controller.

С появлением пропорционально-инте- 
грально-дифференцирующих (ПИД) регуляторов, 
эффективность работы судовых авторулевых 
резко возросла. Главным недостатком таковых ре
гуляторов является необходимость корректи
ровки их работы вручную с целью скомпенсиро
вать влияние внешних факторов. Более того, про
цесс регулировки вручную является весьма тру
доемким и длительным. Также ПИД регуляторы 
работают нестабильно при выполнении судном 
крупных маневров (в большинстве случаев, не 
связанных с прямолинейным движением судна).

Искусственные нейронные сети обладают 
некоторыми полезными преимуществами в обла
сти применения их к управлению рулем судна. К 
ним можно отнести способность нейро-сетевого 
регулятора к  обучению на сотнях образцах, сот
нях вариаций соотношения статических и дина
мических характеристик судна с внешней средой, 
другими словами - теми или иными условиями 
плавания. В своей работе такой регулятор помо
жет решить несколько важных задач судовожде
ния -  способствовать снижению расхода топлива,

удерживать судно на курсе с более высокой точ
ностью, то есть с меньшим отклонением от задан
ного пути, что особенно важно при следовании в 
плохую погоду, в стесненных водах и вблизи раз
личных навигационных опасностей.

Нейронная сеть с прямой связью, воз
можно, является одним из наиболее популярных 
видов искусственных нейронных сетей, вслед
ствие чего широко применима в различных тех
нических системах управления и контроля. Ее ар
хитектура столь известна благодаря двум причи
нам -  нейронная сеть весьма проста в использова
нии, а также способна к  «обучению с учителем» 
(supervisedlearning).

Нейронная сеть с прямой связью состоит из 
нескольких слоев, каждый из которых вмещает в 
себя определённое количество искусственных 
нейронов. В большинстве случаев все нейроны в 
слое имеют одинаковую функцию активации (по
роговое значение). Архитектура данной нейрон
ной сети подразделяется на три слоя -  входной, 
скрытый и слой выхода Сигнал, следующий по
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нейронной сети, всегда двигается последова
тельно - от одного слоя к другому, как показано 
на рисунке 1.

Рисунок 1 -  Архитектура Нейронная сеть 
с прямой связью

В данной статье будет рассматриваться 
нейронная сеть с прямой связью, именуемая м но
гослойным перцептроном. Его архитектура иден
тична, той, что показана на рисунке 1. Однако, ко
личество слоев, а также нейронов в слое может 
быть не фиксированным, а зависеть от цели р а
боты перцептрона. Другими словами, данная сеть 
может иметь различное количество искусствен
ных нейронов и различные синаптические весо
вые коэффициенты для различны х слоев. Все 
нейроны скрытого слоя обладаю т сигмоидной 
функцией активации, которую можно понимать 
как логистическую  функцию:

а (х ) = 1 +е-х
или функцию гиперболического тангенса: 

y t = a ta nh b( u i ) ,

(1)

(2)

где: u t -  пороговый сигнал активации нейрона i; 
y t -  выходной сигнал нейрона i, a&b -  константы.

Необходимо заметить, что многослойный 
перцептрон с активацией функции гиперболиче
ского тангенса обучается намного быстрее, чем 
логистической функции. Искусственные нейроны 
выходного слоя сети могут иметь ту же функцию 
активации, что и нейроны скрытого слоя. В про
чем, многие случаи применения данной нейрон
ной сети вклю чали в себя использование линей
ной функции активации нейронов выходного 
слоя. То есть выходной сигнал этих нейронов был 
равным входному сигналу сети.

В больш инстве случаев многослойный 
перцептрон обучается методом обратного распро
странения ош ибки (back-propagation). Данный м е
тод  основывается на передачи сигналов ош ибки 
от нейронов слоя выхода сети к нейронам вход
ного слоя, то есть в направлении, обратному рас
пространению сигнала в нормальной работе. Дан
ный алгоритм корректирует весовые коэффици
енты сети для уменьш ения среднеквадратических 
ош ибок работы  перцептрона.

Н а рисунке 2 представлен нейрон j ,  распо
ложенный в выходном слое перцептрона. В ход
ной сигнал нейрона с итерацией n  можно предста
вить формулой:

Uj (r i ) = YJ!=0 Щ] (n ) y i (п) ,  (3)

где: p  -  общее количество входных сигналов, 
р 0 — их предельное значение.

Выходной сигнал нейрона можно предста
вить формулой:

У](п ) = f ( U j (n ) ) , (4)

где: f(.) -  функция активации нейрона. Положим, 
что dj(ri)  -  есть заданный выходоной сигнал с 

итерацией n. Тогда ошибку сигнала можно выра
зить формулой:

ej (r i ) = dj (r i ) -yj (r i ) (5)

Если N  -  есть общ ее количество образцов в 
пакете обучения, то среднеквадратическая 
ош ибка нейронной сети будет равна:

E av = 1 l 1,̂ = l E ( n ) (6)

Дифференцируя Е (п)  по весовым коэффи
циентам w tj (ri) получим:

дЕ(п)   дЕ(п) дв](п) dyj (n)  duj(n)
dwji(n) dej(n) dyj(n) duj(n) dwij(n)’ (7)

где: 0E((l\  =  e j (r i );  =dej(n) J dyj(n)

? y j W  =  f .'( u .(n ) ) . du] W  =
dUj(n) ' ]  (  J (  ));  dWji(n)

— 1 ; 

y j (n ) .

Теперь уравнение (7) получает вид:

^ ± ~ )  =  — e j ( ri ) f j (Uj (r i ) ) y j (n )  (8)

Поправка AWji(n)  к  весовому коэффици

енту Wji (п)равна:

A w j i (n ) =  —у
дЕ(п)

dWij(n)’ (9)

где: у  -  коэффициент скорости обучения, кото
ры й определяет насколько быстро позволено из
менение весов на каж дом временном промежутке. 
Знак минуса отображ ает уменьш ение ошибки. 

Локальный градиент примет вид:

8, (п)  = — m ^ d e j M d y j M  = e ,(n ) f ! ( u .(n ))  (10)
де<(п)ду<(п)ди<(п) е1 (П)1] (и1 (П)) (10)

1
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Рисунок 2 -  Нейронj, расположенный в выходном слое перцептрона

Уравнение (10) показывает, что локальный 
градиент Sj (п ) есть результат взаимной зависим о

сти сигнала ош ибки ej ( п ) и  производной функции 

активации - f j ( U j ( n ) ) .  Данная зависимость осно

вана на допущ ении о том, что искусственный

нейрон j находится в выходном слое сети, что яв
ляется самым простым случаем. Рассмотрим да
лее случай, в котором нейрон j находится не в вы 
ходном слое, а в скрытом слое сети, как показано 
на рисунке 3.

Рисунок 3 -  Скрытый нейрон j  и нейрон к в выходном слое нейронной сети

В данном случае локальный градиент при
мет значение:

S j (n ) = —
дЕ(п) dyjin)JKlbJ _ дЕ(п)
dyj{n) duj(n)

где:

dyjin) 
дек(п) дик(п) 
дик(п ) д у , (п ) ;

f j ( u j (n ) , (11)

w k j ( n ) ;
дек(п ) _  , , . л л .дик(п ) _
дик(п) ?к (  к (  ) ) ; dyj(n)

следовательно:
Sj  (п ) = f t  (Uj  (n) ) 'Z k 8k (п ) w kj (n ) (12)

Уравнение (12) показывает, что вы числе
ние локального градиента Sj  (n) скрытого нейрона 

j  требует знания сигнала ош ибки выходного слоя. 
Это означает, что сигнал ош ибки распространя-

ется назад -  с выходного слоя сети к  входному ч е
рез скрытые слои. (М етод обратного распростра
нения ошибки).

Для разработки модели автоматического 
управления рулем судна «С» воспользуемся вы 
ш еупомянутой нейронной сетью  многослойного 
перцептрона. П ри этом метод обратного распро
странения ош ибки послужит инструментом обу
чения данной нейронной сети.

О дин пропорционально-интегрально-диф- 
ференцирую щ ий (ПИД) регулятор, настроенный 
в фиксированный реж им работы может быть ис
пользован как источник обучения нейронной 
сети, как показано на рисунке 4.
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Рисунок 4 -  Схема обучения нейронной сети: yd -  заданный курс судна, у  -  фактический курс судна

В результате обучения, нейронная сеть бу
дет работать подобно ПИД регулятору. Но если 
мы будем использовать несколько ПИД регулято
ров, настроенных на различные режимы работы, 
мы получим нейронную сеть, способную функци
онировать несколько за пределами границ ее обу
чения, благодаря свойству обобщения. Такой спо
соб обучения сети может быть применим к дан
ным, сгенерированным с судна, на котором ис
пользуется обычный регулятор, тем самым фор
мируя данные для обучения.

Регулятор, разработанный на основе 
нейронной сети, в данном случае будет иметь 
неизменную конфигурацию на протяжении всего 
процесса обучения сети. В результате система по 
управлению рулем будет обладать более точными 
свойствами к прогнозированию, по отношению к 
большинству современных автоматических само- 
адаптирующихся систем.

Выбор структуры нейронной сети является 
ключевым шагом для ее успешного применения. 
Нейронная сеть многослойного перцептрона с од
ним скрытым слоем способна к общей аппрокси
мации, а если использовать функцию гиперболи
ческого тангенса (2) в качестве функции актива
ции нейронов скрытого слоя -  это ускорит про
цесс обучения сети. Данная сеть будет иметь 
лишь один искусственный нейрон в выходном 
слое с линейной функцией активации. Выходной 
сигнал нейронной сети и будет использоваться ав
торулевым в качестве соответствующего сигнала 
управлением пера руля. Количество входных дан
ных будет зависеть от используемых ПИД регуля
торов сети. Таким образом, для разработки 
нейронной сети многослойного перцептрона в ка
честве автоматических систем управления рулем 
судна потребуется:

1. Определить количество входных данных и 
количество нейронов в скрытом слое.

2. Создать данные для обучения сети.
3. Использовать метод обратного распростра

нения ошибки для обучения сети.

4. Проверить эффективность процесса обуче
ния сети, в случае низкой эффективности 
расширить конфигурацию нейронной сети 
и вернуться к шагу 3.
В данной статье были приняты следующие 

допущения:
1. Разработанная система будет иметь воз

можность управлять только пером руля.
2. Если судно имеет два пера руля, тогда они 

начнут работать парно, двигаясь одина
ково.

3. Успешное функционирование системы 
возможно только при движении судна впе
ред.

4. Нейронная сеть обучается в режиме офф
лайн.
Итак, в соответствии с вышеупомянутыми 

допущениями рассчитаем нейронную сеть для 
судна «С» с длиной 250 метров. Динамика дан
ного судна может быть представлено нелинейной 
моделью Норбина, основанной на дифференци
альных уравнениях классической механики:

S — ттр + й 1ф + d 3ijj3 (13)
где: 5-угол перекладки руля, у  -  угол рыскания,

Т j  ai j  а3 m  — -  ;d1 — —;d3 — —, к  1 к  3 к
где: T,K-  коэффициенты эффективности управле
ния рулем, а а 1 и а 3 называются коэффициентами 
Норбина.

Для судна «С» приняты следующие пара
метры (см.таблицу 1).
Таблица 1 -  Параметры судна «С»

Параметр Значение Параметр Значение
Длина 

судна (L) 250 м T1 5.74

Скорость 5 м/с T2 0.42
K -3.19 T3 0.92

а1= а3 1

Максимальный угол перекладки руля для 
данного судна является 35 градусов, а угловая 
скорость 7 градусов в секунду.

Заключим результаты работы:
1. Генерация данных для обучения. Как ука

зывалось выше в качестве «учителя» было
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использовано два ПИД регулятора, работа
ющих при скорости 5м/с и 8м/с.

2. Входными данными сети будут яв- 

ляться :(^ -у );ф J ^ d  — ф) dr;V . Как по

казано на рисунке 5.
3. Сигнал на выходе сети: 5с -  угол пере

кладки руля.

4. В результате сгенерировано 600 образцов 
для скоростей судна 5м/с и 8м/с и курсов 
судна +/-10°и +/-60°.

5. Количество нейронов в скрытом слое -  11, 
что обеспечило хорошую производитель
ность сети. Время на обучение составило 
36,6 минут.

Рисунок 5 -Нейронная сеть судна «С»

Разработанная нейронная сеть на основе 
многослойного перцептрона оказалась весьма 
удовлетворительной в работе в диапазоне скоро
сти судна от 5 м/с до 8 м/с, впрочем, эффектив
ность работы сети оказалась несколько хуже на

скорости ниже 5 м/с. Результаты работы нейрон
ной сети при изменении курса на 20° представ
лены на рисунках 6 и 7.

Рисунок 6 -  Работа нейронной сети 
при скорости судна 5м/с

Рисунок 7 -  Работа нейронной сети 
при скорости судна 8 м/с.

Очевидно, что разработанная в данной ста
тье нейронная сеть на основе многослойного пер- 
цептрона обладает большими перспективами в 
применении к системам управления судна. Сеть 
проста в своей работе, ее вычислительная стои
мость низка, а эффективность и надежность удо
влетворяет поставленной задаче. Единственным

недостатком сети является длительное время обу
чения. Ускорение процесса обучения многослой
ного перцептрона является одной из будущих ак
туальных задач, способных быть решенными не
сколькими главными путями:

1) Уменьшением количества данных для обу
чения сети.
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2) Использованием ускоренного вида алго
ритма обратного распространения ошибки 
при обучении сети.
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О П Р Е Д Е Л Е Н И Е  С Т Е П Е Н И  В А Ж Н О С Т И  И Д Е Н Т И Ф И К А Ц И И  
В Е К Т О Р А  С О С Т О Я Н И Я  С У Д Н А

М.Л. Джавукцян, аспирант
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В статье рассматривается важность идентификации вектора состояния судна. На основании урав
нения Риккати построено несколько имитационных моделей динамического объекта в среде моде
лирования Simulink. Первая модель предназначена для определения счислимых координат судна. 
Вторая модель, дополнена блоком ошибки, представленным ввиде случайного сигнала с нормаль
ным распределением «RandomNumber». Указанная ошибка включена в относительную скорость 
судна, получаемую от судового лага. Третья модель, созданная в работе, определяет степень важ
ности идентификации параметров вектора состояния судна, а именно, показывая погрешности, воз
никающие при определении счислимого места судна.
На основании результатов, полученных в процессе исследования, можно с уверенностью сказать, 
что недостаточная идентификация вектора состояния судна может привести к трагическим послед
ствиям: авариям, человеческим жертвам, загрязнению морской среды. Поэтому необходима си
стема способная своевременно обнаруживатьложные данные, поступающие с судовых приборов. 
Ключевые слова: вектор состояния, параметры движения судна, важность идентификации, мо
дель движения судна, счисление судна

The article discusses the importance of identifying a ship's state vector. Based on the Riccati equation, 
several simulation models of a dynamic object are constructed in the Simulink simulation environment. 
The first model is designed to determine the calculated coordinates of the vessel. The second model, sup
plemented by an error block, presented in the form of a random signal with a normal distribution of "Ran
dom Number". The indicated error is included in the relative speed of the vessel received from the ship's 
tog. The third model created in the work determines the degree of importance of identifying the parameters 
of the ship's state vector, namely, showing the errors that occur when determining the dead reckoning 
position of the ship.
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