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АВТОМАТИЧЕСКОЕ ОБНАРУЖЕНИЕ РАЗЛАДОК 
С ПОМОЩЬЮ ИСКУССТВЕННОЙ НЕЙРОННОЙ МЕТАСЕТИ

Эта статья является развитием результатов работы [1]. Предлагаются 
процедура автоматического обнаружения разладок, основанная на вычис­
лении вероятностей гипотез в выходном нейроне, и архитектура диагности­
рующей метасети, обладающей более широкими возможностями по срав­
нению с сетью, описанной в работе [1].

Выходной слой диагностирующей сети образован одним нейроном 
Т3, в котором производится объединение выходов второго скрытого слоя

■КО = ( л ( 0 >  Ы О ,  •••, Л м ( 0 ) Т В форме

С І - 1

Z (0 =  ' L p i ( t ) y j { t)= P T(t)y(t).
./=1

(1)

Если на элементы вектора P(t) = p 2(t), Pd - l (0 )  наложить
ограничения

X p j ( t )  =  P T ( t ) i  =  1;
y=i
р Л І ) >  0 , j  =  1 , 2 , . . . ,  d - I ,

(2)

где I  -  [d - 1) x 1 -  вектор, образованный единицами, то этим ограничениям
можно придать смысл вероятностей определенных гипотез, одна из кото­
рых состоит в том, что истинная структура процесса наиболее близка к 
структуре прогноза у ( 0 ,  чья вероятность pj ( t )  максимальна
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Здесь Г(0 = (ЖО> &(0> % - i(0 ) - - f  х ( ^ - 0 - м а т р и ц а ;  X -  неопреде­

ленный множитель Лагранжа; ц -  (d - 1) х 1 -  вектор неотрицательных не­
определенных множителей Лагранжа, отвечающих условиям дополнитель­
ной нежесткости.

Вектор P(t) может быть найден либо путем решения системы Ку- 
на-Таккера

V PL( P , \ , \ i )  = - 2 X 4 0 К О + 2 Т.У(і)У (0
(=1 Vi=l У

Р + Х І - \ і  =

= -27 (0  Щ )  + 2 YT(t) Y( t )P+ XI -  ц = 0;
d - \  Т  

= Е / 7 / - і = Р Г/ - 1  = 0;
./=1 '

= ~P j  V-j SO, 7 = 1 , 2, d -  1,

дЦ Р ,Х ,ч )
8X

д ЦР ,Х ,ц )
d n j

(4)

либо, что более удобно при работе в реальном масштабе времени, с помо­
щью процедуры Эрроу-Гурвица, которая в общем случае имеет вид

Pit  +1) = P(t) -  у p( t ) V PL(P , Л, //, 0 ;

X(t +1) = Я( t) + ух « ) Щ Р ,  Л, //, () / 3L; 
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где у/>(0,Ух(0>Уй( 0 ~  параметры шага поиска; Рг+(»)~ проектор на поло­
жительный ортант. Данная процедура, в сущности, является алгоритмом 
настройки весов выходного нейрона Т3.

С учетом (4) система (5) может быть переписана в виде

p(t+1) = p(t) -  у р(о(24(ояо -  чо 1+ту,
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Здесь £(г) = х{[) -  Р  ( 0 К 0  = х( 0  -  НО -  ошибка прогнозирования вы­
ходного слоя сети.

Чтобы оптимизировать скорость процесса настройки выходного слоя,
л 'Г

домножим первое соотношение (6) слева на у  (0  и обе части полученного 
Уравнения вычтем изх(У:
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х(1) - y T(t )P( t  + 1) = x(t) -  y T(t)P(t)  - y  H0(2Ç(0||K0|2 -  (7) 
- X ( t ) y T( t ) I + y T( t Mt ) ) .

Выражение в левой части (7) представляет собой апостериорную 

ошибку t ( t )  после одного такта настройки:
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Решив уравнение
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несложно получить оптимальное значение параметра шага поиска
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После этого можно записать алгоритм настройки выходного слоя в оконча­
тельном виде:
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Если в процессе обучения будут выполнены условия (2), алгоритм 
(11) автоматически приобретет форму
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ИКОН2

которая представляет собой алгоритм Уидроу-Хоффа, широко применяе­
мый в теории искусственных нейронных сетей [2].

Диагностические и прогностические свойства рассмотренной ней­
ронной сети можно существенно улучшить, если первый скрытый слой сети 
реализовать не на отдельных нейронах типа Т,, а на нейронных сетях типа 
многослойного перцептрона, охваченного через элементы чистого запазды­
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вания обратными связями. На возможность и перспективность использова­
ния одновременно набора нейронных сетей указывалось и в [3], однако 
принцип организации взаимодействия сетей не был предложен. На рисунке 
показана архитектура нейронной метасети, в которой первый скрытый слой 
сформирован нейронными сетями ANN1, АКЫ2, А К Ш , а взаимодейст­
вие между ними организовано через второй скрытый слой. В такой сети 
высокое качество прогнозирования достигается уже на уровне первого 
слоя; второй и третий слои служат для определения истинного порядка 
последовательности х(1) и для установления момента его изменения. С вы­
числительной точки зрения предлагаемая метасеть не намного сложнее 
рассмотренной выше, поскольку программы, реализующие многослойный 
перцептрон, входят в состав многих некоммерческих пакетов прикладных 
программ [4].
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Таким образом, нами предложено решение задачи обнаружения 
свойств стохастических последовательностей, описываемых нелинейными 
уравнениями авторегрессии -  скользящего среднего на основе применения 
рекуррентных искусственных нейронных сетей. Предложены архитектуры 
диагностирующих сетей и алгоритмы настройки нейронов, характеризую­
щиеся высоким быстродействием. Описанные сети просты в реализации и 
обеспечивают высокую скорость обнаружения разладок и точность прогно­
зирования.
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