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Аннотация

Обсуждается проблема нейронечеткого моделирования при разработке бор-
товой интеллектуальной системы (ИС) реального времени. В качестве прак-
тического приложения рассмотрены особенности взаимодействия судна с
ледовым полем различной интенсивности. Определены принципы исполь-
зования нейронечетких технологий в задачах повышения надежности функ-
ционирования ИС. Представлены результаты моделирования динамики вза-
имодействия на базе различных вычислительных технологий.
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OF COMPLEX DYNAMIC OBJECT BEHAVIOUR

Abstract

The problem of neuro-fuzzy modeling is discussed by development of onboard
real time intelligent system (IS). As a practical application some interaction fea-
tures of a ship with an ice field of various intensity are considered. Application
principles for using of neuro-fuzzy technologies to increase reliability of IS func-
tioning are stated. Modeling results for the dynamics of interaction are submitted
based on various computing technologies.
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Мои научные полигоны — это прежде всего эксперимент, возможность
познать новые физические эффекты и закономерности. Рассматрива-
емые в настоящей лекции методы и модели, основанные на новых
подходах к обработке и интерпретации информации, — это всего лишь
инструмент, дополняющий современный арсенал средств моделирова-
ния.1

Введение

Управление судном как сложным многорежимным динамическим объек-
том (ДО) при эксплуатации в районе Северного шельфа связано с реше-
нием сложных задач анализа и интерпретации информации с помощью
адаптивных алгоритмов. Реализация этиx алгоритмов определила широкое
применение методов математического моделирования, построенных на ос-
нове классической теории управления, нечетких и нейросетевых структур.
Использование методов и средств моделирования при создании бортовых
интеллектуальных систем (ИС) новых поколений осуществляется на ос-
нове концепции и принципов обработки информации, сформулированных
автором во время чтения лекций на конференциях по нейроинформати-
ке (МИФИ-2002, МИФИ-2003). Реализация этого подхода осуществляет-
ся в мультипроцессорной вычислительной среде, что позволяет повысить
функциональную эффективность, надежность и живучесть ИС. Алгорит-
мическое и программное обеспечение бортовых ИС разрабатываются на
основе достижений вычислительной математики и выступают в роли од-
ного из основных концептуальных элементов управления и принятия реше-
ний. Именно этот элемент в условиях непрерывного изменения динамики
объекта и внешней среды определяет совершенство ИС [1–51].

Ниже обсуждается подход и технология, обеспечивающая функциони-
рование ИС судов активного ледового плавания для арктического шель-
фа. Особенности эксплуатации этих судов в потребовали корректировки
методов построения бортовых ИС на базе эффективного математического
аппарата, разработанного на основе принципов обработки информации, из-
ложенных в работах [22, 23]. Интерфейс оператора поддерживается за счет
использования простых и наглядных средств поддержки принятия решений
по управлению судном в ледовых условиях.

1Ю.Нечаев. Курс лекций «Нейрокомпьютерные системы».
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Стратегии и методы управления

Концепция создания ИС контроля динамики судна при движении во льдах
предусматривает реализацию принципов обработки информации с исполь-
зованием конкурирующих вычислительных технологий. Эти технологии
основаны на различных подходах, обеспечивающих принятие решений
по управлению судном при сложном нелинейном взаимодействии судна
с внешней средой в условиях неопределенности и неполноты исходной
информации. Сопоставление результатов анализа ситуации (анализ альтер-
натив) позволяет определить предпочтительную вычислительную техноло-
гию, развивая которую можно повысить качество управления и эффектив-
ность функционирования ИС.

Фундаментальные результаты общей теории самоорганизации показы-
вают, что современная наука управления, как и другие науки, начинает
переходить на путь естественности, т. е. на новые концептуальные основы.
В свойстве самоуправляемости и направленной самоорганизации нелиней-
ных систем проявляется новый взгляд на проблему управления, видна тен-
денция перехода от классических методов централизованного управления
к современным методам синергетики и теории самоуправления [20, 31, 34,
37].

Усложнение задач принятия решений по управлению движением судов
и технических средств освоения Северного шельфа сопровождается рас-
ширением применений в этой области наряду с классической теорией опти-
мального управления технологий искусственного интеллекта (ИИ). Этому
способствует постоянное совершенствование средств вычислительной тех-
ники и разрабатываемого программного обеспечения. Бортовые компьюте-
ры, устанавливаемые на современных морских судах и других транспорт-
ных средствах, имеют характеристики, достаточные для развертывания в
их памяти весьма оснащенного математического обеспечения, предназна-
ченного для организации движения, навигации и бортовой диагностики
[48].

Проектирование систем управления, предназначенных для работы в
условиях неопределенности, может основываться на некоторых гарантиру-
ющих принципах, ориентированных на наихудшие из возможных условия
функционирования системы. Это привело к созданию теории гарантиро-
ванного или робастного управления. Практика применения этих методов
показывает, что в ряде случаев не удается достигнуть ожидаемых показате-
лей эффективности проектируемых систем. Одним из основных слагаемых,
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составляющих понятие эффективности, оказывается показатель надежно-
сти, понимаемый как способность системы выполнять основную задачу
вопреки неблагоприятно складывающимся внешним обстоятельствам, ина-
че говоря, устойчивость системы к возмущениям. Часто оказывается так,
что показатель надежности или устойчивости вступает в противоречие с
другими составляющими эффективности в той мере, в какой последние
приводят к усложнению проектируемой системы.

Опыт проектирования сложных систем в большой степени связан с ис-
пользованием теории ИИ. Одним из основных достижений этой теории яв-
ляется возможность проектирования систем, функционирующих в услови-
ях неопределенности. В нештатных ситуациях, когда система подвергается
нерасчетным возмущениям, требования к обработке входной информации
существенно меняются — дефицит времени предписывает выделять толь-
ко ту информацию, которая требуется для выполнения основной задачи и
отбрасывать все остальное, что имело смысл в априорных представлениях
об эффективности. Такое обращение с информацией оказывается возмож-
ным только в случае ее надлежащего структурирования, или оснащения
информации семантикой [48].

В реальных задачах, когда появляются отклонения между априорной
моделью и действительным описанием управляемого процесса, такой под-
ход может приводить к неудачным результатам. Для устойчивого функцио-
нирования система должна быть достаточно грубой к возмущениям такого
рода, либо управляющая сторона (оператор) должна иметь возможность
вмешательства в ход процесса в случае его отклонения от установленного
режима. Такое вмешательство может быть обеспечено при наличии двух
условий [48]:

• априорно синтезируемые алгоритмы настолько просты, что возмож-
на их коррекция в оперативном режиме;

• имеются критерии контроля ситуации, обеспечивающие необходи-
мость такого вмешательства.

Критериальный базис бортовых систем разрабатывается для задач двух
разных типов — задач локальной стабилизации, которые обычно исполь-
зуют в задачах синтеза, и задач глобального контроля и управления. По-
следние связаны с большими уклонениями в управляемой системе и с воз-
можностью выхода фазовой траектории на границу области устойчивости
нелинейной системы.
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Теория случайных процессов и, в частности, стохастические диффе-
ренциальные уравнения предоставляют средства для существенного рас-
ширения возможностей синтеза на основе введения более универсального
понятия малости возмущений. Считается, что возмущения малы в сред-
нем по ансамблю всех их возможных реализаций. Большие и даже сколь
угодно большие величины возмущений не исключаются совсем, а малы-
ми оказываются их вероятности в сравнении с вероятностями появления
возмущений с малыми абсолютными величинами. В результате стохасти-
ческие модели оказываются более адекватным средством синтеза систем
управления, чем соответствующие детерминированные. Практическая сто-
рона дела состоит в том, что эти модели позволяют не только осуществить
локальную стабилизацию состояния равновесия невозмущенной системы,
но и контролировать и прогнозировать такие состояния в системе, в окрест-
ности которых ее движение уже не аппроксимируется линеаризованной
системой.

В ряде случаев неопределенность в описании системы может быть оха-
рактеризована с помощью сингулярных возмущений. Получаемые при этом
критерии робастности оказываются существенно более простыми, хотя, как
правило, приближенными. В пользу сингулярных возмущений говорит еще
и то обстоятельство, что именно такие возмущения являются определяю-
щими в системах, содержащих неизвестные малые постоянные времени,
быстрые движения, неучтенную динамику и т. п. При этом, пренебреже-
ние такими параметрами, в отличие от регулярного случая, приводит к
изменению существенной характеристики задачи — ее размерности.

Таким образом, при рассмотрении задачи контроля ледовой прочности
судна целесообразно строить алгоритм управления в рамках принципов
обработки информации в мультипроцессорной вычислительной среде при
активном сочетании классической теории оптимального управления и но-
вых принципов обработки информации на базе теории нечеткой логики,
искусственных нейронных сетей и генетических алгоритмов.

Архитектура и принципы функционирования системы

Мониторинг сложных систем неразрывно связан с обработкой большого
объема измерительной информации. При этом в условиях непрерывного
процесса взаимодействия ДО с внешней средой часто приходится стал-
киваться с недостаточной определенностью наблюдаемых данных, что за-
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трудняет интерпретацию результатов их обработки. Решить данную задачу
и получить наиболее полную и достоверную информацию о текущем состо-
янии сложных систем возможно с использованием методов ИИ. Эти мето-
ды позволяют преодолеть влияние априорной неопределенности исходных
данных на результат принятия окончательного решения и тем самым рас-
ширяют классические подходы к обработке измерительной информации [1,
2, 11, 40–42].

Разработка системы интеллектуальной поддержки оператора при при-
нятии решений по контролю динамики судна при движении во льдах пред-
полагает реализацию принципов обработки информации в многопроцес-
сорной вычислительной среде. Помимо этих принципов при синтезе си-
стемы реализуется принцип несовместимости, заключающийся в том, что
сложность системы и точность ее анализа традиционными математически-
ми методами находятся в состоянии взаимного противоречия [1, 2].

Для повышения эффективности принятия решений в условиях неопре-
деленности и неполноты исходной информации в системах принятия ре-
шений используются методы и модели интеллектуального управления. В
качестве компонент системы находят применение ИНС, эволюционные ал-
горитмы и системы, основанные на знаниях. Разработанная на их основе
системы нечеткого управления получили широкое распространение при
контроле сложных объектов в различных областях технических приложе-
ний.

Среди актуальных направлений разработки нечетких систем поддержки
принятия решений следует выделить повышение их адаптивности [1, 4,
7, 37]. В работах [7, 37] предложены различные варианты адаптивных
нечетких регуляторов, функционирующих в условиях полной априорной
неопределенности о структуре и параметрах объекта управления. Однако,
в рассматриваемой задаче динамический объект является многорежимным
[4, 43], что значительно усложняет задачу контроля динамики судна [28,
42].

Учет особенностей поведения судна в этих условиях реализуется в рам-
ках многоструктурного анализа. При этом структура системы известна и
имеются специально разработанные модели обработки измерительной ин-
формации, но неизвестны параметры внешней среды и моменты времени,
связанные со сменой управляющих структур. Эффективность функциони-
рования такой системы зависит от надежности моделей обработки инфор-
мации, программно-аппаратной избыточности и времени адаптации.

В бортовых ИС реального времени для обеспечения процесса приня-
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тия решений используется сложное преобразование информации (рис. 1),
поступающей от датчиков измерительной системы. Для повышения надеж-
ности функционирования ИС в условиях неопределенности и неполноты
исходной информации в базе знаний предусматривается механизм ими-
тационного моделирования информационных потоков в рамках принципа
конкуренции. Этот механизм учитывает специфику исследуемых ситуаций
и информацию о динамике судна и внешней среды [22–30].

Технические средства бортовой ИС. Практическая реализация прин-
ципов обработки информации в мультипроцессорной вычислительной сре-
де осуществлена на высокопроизводительных вычислительных платфор-
мах. Программно-аппаратный комплекс широко использует параллельное
программирование и средства визуализации.

РИС. 1. Общая схема функционирования системы контроля прочности

Измерительный блок ИС включает датчики динамических измерений
параметров взаимодействия судна и внешней среды, установленные в зоне
контакта. Для повышения эффективности функционирования ИС исполь-
зуется дополнительная информация в виде данных метеоразведки, ледовой
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разведки и авиаподдержки. Технические средства ИС реализованы на базе
стандартных комплектующих, программно-аппаратных и измерительных
средств, пригодных для бортовых систем реального времени.

Особенности функционирования сиcтемы. Функционирование ИС
реального времени обеспечивается в условиях непрерывного изменения
динамики судна и внешней среды. Методологической основой для постро-
ения алгоритмических процедур принятия решений в нечетких услови-
ях является концепция оптимальности решения и имеющихся ресурсов
(нечеткая цель и ограничения).

При формализации знаний с достаточной для практических целей точ-
ностью выделяют определенные промежутки времени, в течение которых
состояние системы меняется незначительно (теория нечетких интервалов).
Это позволяет принять гипотезу квазистационарности [11] и использовать
хорошо разработанный аппарат «инженерии знаний». Адекватное отоб-
ражение информации достигается с помощью интегрированных моделей

представления знаний, соединяющих возможности схем представления на
разных уровнях абстракции. При этом логическая структура определяет
модель объекта управления, а продукционная — модель принятия решения
[28].

Многорежимный принцип управления. Движение судна, как много-
режимной динамической системы, описывается векторным дифференци-
альным уравнением [4, 43]:

x′ = A + Bu, (1)

где x = (x1, . . . , xn)T ∈ X ⊂ Rn — фазовый вектор динамической систе-
мы; u = (u1, . . . , um)T ∈ U ⊂ Rm — вектор управляющих воздействий;
k = (k1, . . . , kp)

T — вектор параметров регулятора. Элементы матриц А и
В являются функциями от вектора λ = (λ1, . . . , λS)T ∈ Λ ⊂ RS и време-
ни t ∈ [t0, tf ]. При этом λ является внешним вектором рассматриваемой
динамической системы, а область изменения его значений λ — внешним
множеством.

Принцип многорежимности обеспечивает возможность настройки си-
стемы управления на различные режимы движения судна во льдах:

• обычный режим, связанный с преодолением сплошного ледового по-
ля при движении без помощи ледокола;
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• режим движения «набегами» в сложных ледовых условиях;
• режим движения в битом льду за ледоколом при различной сплочен-

ности льда;
• режим движения в дрейфующих льдах, связанный со значительными

ударными нагрузками.

Задача состоит в том, чтобы наилучшим образом свести движение си-
стемы к некоторому заранее предписанному движению с учетом неопре-
деленности в параметрах λ ∈ Λ. При этом воздействовать на качество
регулирования можно путем варьирования значений параметров k ∈ K
регулятора. В сложных ситуациях при достаточно большом внешнем мно-
жeстве Λ (особенно при движении в торосистых льдах) для различных
λ используют разные значения k. Зависимость k = k(λ), ∀λ ∈ Λ реали-
зуется модулем коррекции (корректором), а совокупность из регулятора и
корректора образует контроллер [4, 43].

Реализация управления в системах контроля скорости судна при дви-
жении во льдах связана с решением сложных задач нелинейного преоб-
разования информации при различных режимах движения, определяемых
внешними условиями и особенностями взаимодействия судна с ледовым
полем различной сплоченности. В этих условиях задача контроля скоро-
сти основана на использовании нового подхода к анализу и интерпрета-
ции информации [22, 23] и основанного на развитии концепции «мягких
вычислений» [51]. Этот подход предусматривает использование теорети-
ческих принципов, позволяющих рациональнo организовать вычислитель-
ную технологию обработки данных измерений, а также формализовать по-
ток информации при реализации нечеткого логического вывода в муль-
типроцессорной вычислительной среде. Реализация этих принципов дает
возможность повысить эффективность функционирования ИС при непре-
рывном изменении динамики объекта и внешней среды. Проверка кор-
ректности алгоритмов управления и принятия решений осуществляется на
основе общих требований к алгоритмическому обеспечению системы. При-
менительно к параллельным алгоритмам логического управления понятие
корректности связано со специфическими свойствами таких алгоритмов:
непротиворечивостью, устойчивостью и самосогласованностью.

Особенности обработки информации. Функционирование бортовых
ИС связано с оперативным контролем ситуации и прогнозированием ее
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развития в условиях непрерывного изменения динамики судна и внеш-
ней среды. Обеспечение контроля осуществляется на основе адаптивных
алгоритмов, способных изменять свою структуру при изменении поведе-
ния судна на волнении. При синтезе таких алгоритмов используют раз-
личные подходы — детерминистский, стохастический и подход на основе
принципов самоорганизации. Первые два подхода предполагают наличие в
исходных данных полного информационного базиса, т. е. всех определяю-
щих параметров и факторов, которые необходимо учитывать при анализе
ситуации.

Принцип нелинейной самоорганизации [1] требует минимального объ-
ема априорной информации. Методологической основой этого принципа
является допущение о том, что вся информация о структуре и поведении
динамической системы содержится в данных измерений и критериальных
соотношениях, определяющих выбор структуры модели. Для прогнозиро-
вания состояния cудна в условиях непрерывного изменения внешней сре-
ды необходимо сформулировать математическую модель, содержащую всю
необходимую информацию о параметрах и изменении состояния судна в те-
чение заданного интервала времени. Именно поэтому принцип нелинейной
самоорганизации наиболее эффективен в задачах контроля и прогнозиро-
вания ситуаций, связанных с внезапными (скачкообразными) изменениями
в поведении судна. На основании данных прогноза ИС вырабатывает прак-
тические рекомендации по управлению судном таким образом, чтобы избе-
жать этой опасности. Реализация принципа нелинейной самоорганизации
при разработке базы знаний ИС требует большого объема вычислитель-
ных операций, связанных с предварительной оценкой динамики объекта
на основе математического моделирования с последующей формулиров-
кой соответствующих критериальных оценок [20, 34].

Поток информации в ИС представляется поcледовательностью вычис-
лительных процедур. Эти процедуры определяют операции преобразова-
ния сигналов от датчиков измерительной системы до их использования
при функционировании алгоритмов, построенных на основе стандартных,
нечетких и нейросетевых моделей. Типичная форма исследуемого сигнала,
характеризующего динамику взаимодействия судна в ледовых условиях,
представлена на рис. 2.

Здесь изображена временная последовательность сигналов от датчиков
измерительной системы при прохождении судном торосистого ледового
поля. На основе этой информации создаются нейросетевые ансамбли и ко-
гнитивные образы [10, 28, 42] описывающие реальные динамические кар-
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РИС. 2. Пример записи сигналов от датчиков, установленных в зоне
контакта

тины и совокупность различных сочетаний параметров торосистого льда.
Указанные структуры используются при реализации механизма логическо-
го вывода по прецедентам [14, 25, 28].

Анализ альтернатив. Выбор оптимального решения в рамках принци-
па конкуренции обеспечивается системой поддержки принятия решений.
В основу функционирования системы принят метод анализа иерархий [49].
На множестве альтернатив каждому критерию ставится в соответствие
лингвистические переменные (ЛП) с заданным терм-множеством. Базо-
вое множество ЛП определяет допустимое множество значений критериев.
Для оценки эффективности альтернативы по отдельному критерию вводит-
ся ЛП с соответствующим терм-множеством, мощность которого совпада-
ет с мощностью заданного терм-множества. Между двумя ЛП существует
причинно-следственная связь, которая представляется в виде нечеткого им-
пликативного отношения:

µRij
(xi, y) : Xi × Y → [0, 1], xi ∈ Xi, y ∈ Y, (2)

где Xi — базовое множество значений i-го критерия; Y — базовое множе-
ство значений оценки эффективности альтернатив.
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Исследуемые модели и объекты управления в ИС новых поколений
представляют собой класс динамических систем, состояние которых непре-
рывно изменяется во времени. Особенности поведения ДО в непрерыв-
но изменяющейся среде определяют использование различных подходов
к проблеме моделирования, сочетающих традиционные методы и моде-
ли анализа и прогноза динамических ситуаций с новым математическим
аппаратом, включающим ИНС [5, 38] и генетические алгоритмы (ГА) [28].

Динамическая база знаний

Система управления осуществляет выбор оптимальной скорости судна в
зависимости от интенсивности ледовой нагрузки. Процесс управления ор-
ганизуется в рамках концепции «мягких вычислений» [51]. Управляющий
алгоритм представляется набором логических правил IF . . . THEN [1, 11,
36]. В качестве исходной информации используются показания датчиков
деформаций корпуса, установленных в зоне контакта [42].

Нечеткая формальная система. В бортовых ИС находят применение
модели нечеткого вывода, основанные на различных формальных конструк-
циях, обеспечивающих разрешение нечетких логических правил. При ре-
ализации измерительной и экспертной информации в ИС используются
правила нечеткого вывода, использующие принцип обобщения Л.Заде [9]
для нечеткого вывода, в котором высказывания моделируются нечеткими
множествами, позволяющими вывести нечеткое заключение.

Основная проблема реализации нечеткого управления в бортовых ИС
заключается в построении функций принадлежности (ФП), особенно в
условной части логического правила, содержащего несколько нечетких пе-
ременных. Построение ФП осуществляется на основе обработки измери-
тельной и экспертной информации, а также материалов конкретного про-
екта судна. При этом реализуются два подхода. Первый подход состоит
в формализации нечетких знаний в процессе разработки ИС. Он основан
на традиционном представлении экспертных знаний и предусматривает по-
строение ФП базовых правил, «зашитых» в программный комплекс. Второй
подход реализуется в процессе функционирования ИС и связан с постро-
ением текущих значений ФП на основе данных динамических измерений.
Алгоритмы и программное обеспечение построения ФП основаны на ис-
пользовании статистических методов и нейросетевых технологий [22, 28].
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Композиционная модель нечеткого вывода описывает связь всех воз-
можных состояний логической системы с управляющими воздействия-
ми и формально записывается в виде (X, R, Y ), где X = {x1, . . . , xn};
Y = {y1, . . . , ym} — базовые множества, на которых заданы входы Ai и
выходы Bi нечеткой системы; R — нечеткое соответствие «вход-выход»,
которое строится на основе формализации нечетких стратегий. Принятие
решений при функционировании нечеткой системы знаний осуществляется
на основе модели:

if A1 then B1, else if A2 then B2, . . . , else if AN then BN . (3)

Здесь A1, . . . , AN — нечеткие подмножества, определенные на базовом
множестве X , а B1, . . . , BN — нечеткие подмножества из базового множе-
ства Y . Эти нечеткие подмножества задаются функциями принадлежности:

µAi(x), µBi(y), (x ∈ X, y ∈ Y ); (4)

R = A × B =
n∑

i=1

m∑

j=1

{µA(xi) ∧ µB(yi) | (xi, yi)} (5)

или
µR(x, y) = µA(x) ∧ µB(y) = min(µA(x), µB(y)) (6)

где µA(x), µB(y) — функции принадлежности элементов x, y множествам
A и B.

В качестве нечеткой импликации при реализации механизма логиче-
ского вывода в ИС использованы алгоритмы Мамдани и Сугено [28, 36].
Система реализует выбор оптимальной скорости судна в зависимости от
интенсивности ледовой нагрузки. Процесс управления организуется на ос-
нове концепции конкуренции с использованием методов классической ма-
тематики, нечеткой логики и ИНС [42].

В сложных задачах анализа и интерпретации данных динамических из-
мерений используется модель нечеткого логического вывода по прецеден-
там. Обобщенная модель вывода по прецедентам реализуется в следующем
виде [25]:

〈SPB , M(W ), M(W, V ), MFD〉, (7)

где SPB — система нейросетевого представления базы прецедентов; M(W )
— модели нечеткого вывода по прецедентам; M(W, V ) — комплексная мо-
дель нечеткого вывода для совокупности исследуемых процессов; MFD —
модель анализа альтернатив и формирователя решений.
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Адаптивная компонента. При формализации знаний и механизма ло-
гического вывода важное значение имеет организация адаптивной компо-
ненты на основе принципов обработки информации в мультипроцессорной
вычислительной среде [22, 23]. Одно из направлений ее организации свя-
зано с реализацией принципа адаптивного резонанса (Adaptive Resonance
Theory — ART), получившего широкое распространение при построении
и обучении нейронных сетей [38]. Формируемые на основе этого прин-
ципа свойства базы знаний наиболее четко проявляются при обеспечении
функционирования ИС в задачах интерпретации экстремальных ситуаций
в условиях неопределенности и неполноты исходной информации (рис. 3).

РИС. 3. Адаптивная компонента

Наиболее важной особенностью системы знаний, использующей прин-
ципы адаптивного резонанса, являются [26]:

• возможность сохранения свойства пластичности при запоминании
новой информации в процессе функционирования ИС;

• предотвращение модификации исходной базы знаний за счет фор-
мирования новых правил, описывающих возникшую нестандартную
ситуацию.

При функционировании ИС происходит накопление новой информации и
корректировка базы знаний. Динамическая база знаний совершенствуется
и расширяется за счет включения новых моделей. Подобно нейронной сети
АRТ, база знаний имеет внутренний детектор новизны — тест на сравне-
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ние предъявленной нестандартной ситуации (нового образа) с содержимым
ансамбля логических правил.

При реализации механизма логического вывода новый образ, предъяв-
ленный на основе поступившей информации, классифицируется с одновре-
менной уточняющей модификацией процедур, определяющих условную
часть логического правила. Такую ситуацию можно интерпретировать как
возникновение адаптивного резонанса в динамической базе знаний в ответ
на предъявление образа. Если резонанс не возникает в пределах некоторо-
го заданного порогового уровня, то успешным считается тест новизны, и
образ (нестандартная ситуация) воспринимается системой как новый.

Модификация логических правил, не испытавших резонанса, при этом
не производится. Запомненный образ нестандартной ситуации не будет из-
меняться, если текущая входная информация не окажется достаточно похо-
жим на него. Таким образом, решается проблема стабильности-пластичности.
Новый образ, описывающий нестандартную ситуацию, может порождать
создание новых классов таких ситуаций, однако при этом существующая
база знаний не разрушается.

Важной особенностью адаптивной компоненты ИС, использующей тео-
рию ART, является реализуемый шаблон критических черт информации.
Этот шаблон позволяет выделять признаки, предъявленные в некотором об-
разе (нестандартной ситуации), которые являются существенными для си-
стемы предварительной обработки информации при реализации механизма
логического вывода. Результат распознавания определяется присутствием
специфических критических особенностей в нестандартной ситуации.

Задачей адаптивной компоненты является формирование правильной
реакции в обоих случаях: «пластичное» решение о появлении нового об-
раза и «стабильное» решение о совпадении со старым образом.

Другой важной особенностью динамической базы знаний, использую-
щей принцип адаптивного резонанса, является самоадаптация алгорит-

ма поиска нестандартных ситуаций. Адаптивная компонента использует
управляемый алгоритм поиска, основанный на динамической самооргани-
зации классов прототипов, соответствующих классам векторов в условной
части логического правила, путем наращивания структуры, определяющей
«действие» в выходной части логического правила.

Если поиск класса, попадающего в «резонанс» с входным вектором по
соответствующему критерию сходства не привел к успеху, то создается но-
вый класс (добавляется новая нестандартная ситуация). В противном слу-
чае согласно обучающему правилу модифицируется прототип того класса,
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который имеет максимальное сходство с входным вектором.

Нейроконтроллер. Реализация принципов обработки информации в муль-
типроцессорной вычислительной среде [22, 23] осуществляется с исполь-
зованием многорежимного принципа управления, находящего применение
в сложных системах [4, 43]. В этом случае нейроконтроллер представляется
кортежем:

Ω = (Λ, K, W, V, J), (8)

где Λ ⊂ RS — внешнее множество динамической системы, являющееся
областью изменения значений входных векторов нейронной сети; K ⊂ RP

— область изменения значений искомых коэффициентов регулятора (вы-
ходных векторов нейронной сети); W = {Wi}, i = 1, . . . , L + 1 — набор
матриц синаптических весов нейронной сети; L — число «скрытых» слоев
в нейронной сети; V = (v1, . . . , vq)

T ∈ V ⊂ Rq — набор дополнитель-
ных изменяемых параметров нейронной сети (параметров в активационных
функциях); J — функционал ошибки (рассогласования) между требуемым
и реализуемым движением, определяющий характер обучения нейронной
сети.

Обеспечение многорежимного контроля динамики судна достигается
за счет реализации в системе управления ансамбля нейроконтроллеров
(рис. 4).

РИС. 4. Функции, выполняемые ансамблем нейроконтроллеров: NC −

1, ..., NC−N – ансамбль нейроконтроллеров; F (·) – распределяющая
функция; AS − 1, ..., AS −N – области специализации нейроконтрол-
леров
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Из рис. 4 видно, что ансамбль содержит два вида нейроконтроллеров,
каждый из которых имеет свою область специализации ASi. Первый вид
представляет собой нейроконтроллеры NCi (i = 1, . . . , N), формирующие
управляющий сигнал. Функция второго вида нейроконтроллера (NC0) со-
стоит в выработке номера i (1 6 i 6 N) для каждого текущего значения
λ ∈ Λ в соответствии с зависимостями F (λ). Этот номер указывает, какой
из нейроконтроллеров NCi должен осуществлять управление при данном
λ ∈ Λ. Переход от одного нейроконтроллера к другому устанавливаются с
помощью распределяющей функции F (λ) [4].

Для оценки качества управления, реализуемого нейронной сетью, ис-
пользуется показатель эффективности (критерий оптимальности нейрокон-
троллера). Этот критерий учитывает наличие у нейроконтроллера варьиру-
емых параметров из областей W и V , а также многорежимность динами-
ческой системы.

Математические модели динамики судна при движении
во льдах

В основу построения нечетких и нейросетевых моделей динамики судна
при движении во льдах положено математическое описание определения
необходимой скорости судна исходя из обеспечения прочности на основе
рекомендаций работ [12, 33]. Рассмотрим некоторые зависимости, опреде-
ляющие динамику взаимодействия судна в сплошном и битом льду, а также
при работе «набегами» при движении в торосистых льдах.

Контроль скорости судна

Движение судна в сплошном ледовом поле. Этот режим — один
из наиболее типичных при движении судна с произвольной скоростью в
сплошных льдах [12]:

σиh2[A] + h([B] + [C]) + h1,86V 1,26kv + V ke − PML = 0, (9)

где

[A] =
2

b



0.015

L/2∫

0

(0.57(1.6 cos b + 0.11) tg α/ sinβ)dx + 0.11fd

L/2∫

0

dx

sin β



 ;

УДК 001(06)+004.032.26 (06) Нейронные сети 113



ISBN 978–5–7262–0881–7 ЛЕКЦИИ ПО НЕЙРОИНФОРМАТИКЕ

[B] = 2ρ0g



0.57

L/2∫

0

(y(1.6 cosβ + 0.11) sinα/ sinβ)dx + 0.5fd

L/2∫

0

y cosα

sin β
dx;



 ;

[C] = 1.2
B

2T + B
fdρ0gBLC ;

Здесь σи = 6 ·105Па, h — толщина льда; V — скорость судна; kv = 150 ·103;
ke = 61, 5·103; PML — тяга на швартовах; α — угол входа ватерлинии в воду;
β — угол наклона борта к вертикали на миделе; fd = 0.08; ρ0 = 150кг/м3;
Lc — длина цилиндрической вставки.

Движение в битом льду. Для оценки сопротивления при движении в
битых льдах предложен ряд формул, основанных на обработке результатов
натурных экспериментов и испытаний моделей судов в опытовых бассей-
нах. Одна из таких формул имеет вид [12]:

R = ρL(bh)1/2(B/2)2[k∗
1(1 + 2fαHL/B) + k∗

4fα(L/B)sсж]+ (10)

+k∗
2ρLbhB(f + αHtgϕ2Φ)Fr + k∗

3ρLbhLtg2ϕ2ΦFr2,

b — протяженность мелкобитого льда, м; h — его толщина, м; (αH — ко-
эффициент полноты носовой ветви КВЛ; α — коэффициент полноты КВЛ;
sсж — сила сжатия льда в баллах; Fr = V/(gL)1/2 — число Фруда по
длине судна; k∗

1 , k∗
2 , k∗

3 , k∗
4 — безразмерные коэффициенты, зависящие от

сплоченности и силы тяжести льда [12].

Работа судна «набегами». Наибольший практический интерес при этом
режиме представляет оценка действующих усилий на этапе продвижения
судна в сплошном льду начиная от момента касания кромки ненарушенного
льда. Решение дифференциального уравнения движения с учетом началь-
ных условий (t = 0, x = 0, x′ = vP ) для случая [B5 − C13 exp(−2A4x)] >
B5 > 0 позволяет записать выражения, определяющие время, перемеще-
ние, скорость и ускорение на этом участке [12]:

t =
1

(A4B5)1/2
Arth{[B5 − C13 exp (−2A4x)]/B5}1/2 + C14, (11)

x(t) = −(1/2A4) ln{(B5/C13)[1 − cth2[(t − C14)(A4B5)
1/2]},
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x′ = (B5/A4)
1/2 cth[(t − C14)(A4B5)

1/2],

x′′ = B5/ sh2[(t − C14)(A4B5)
1/2],

где C13 = B5 − v2
P A4, C14 = −[1/(A4B5)

1/2]Arcth(v2
P A4/B5)

1/2 — посто-
янные, определяемые с учетом начальных условий.

A4 = (1.4PMLп.х. + k3v
2
0)/(1 + k′

11)Dv2
0 ,

B5 = (PMLз.х. − k4)/(1 + k′
11)D,

D — водоизмещение судна, PMLп.х. и PMLз.х. — значения тяги гребных
винтов на переднем и заднем ходу.

Коэффициент присоединенных масс воды и льда k′
11 в первом прибли-

жении можно принимать, как для чистой воды, по следующей формуле:

k′
11 = k11 = [5.91(B/L)2 + 7.76(B/L)− 0.269]/[48.4− 6.89(B/T )+ (12)

+1.47(B/L)2 − 0.0475(B/L)3] + 0.176a11δ([1.09 − 0.015(B/L)],

где L, B — длина и ширина судна; δ — коэффициент общей полноты; a11 =
0.928 для ускоренного движения; a11 = 1.176 для замедленного движения.

Контроль прочности судна

Предварительная оценка величины ледовых нагрузок, действующих на
бортовой набор и наружную обшивку корпуса судна, может быть выпол-
нена на основе расчетных моделей, приведенных в работе [33].

Интенсивность расчетной ледовой нагрузки на бортовой набор в зоне
контакта определяется по формуле:

qH = 780kDk0kV /kβ, (13)

где kD = [D1/104(C1 + C2D1/D2)]
1/2 — коэффициент, учитывающий вли-

яние приведенных масс судна и льдины; k0 = (σC/400)3/5 — коэффициент,
учитывающий предел прочности льда на смятие; kV = (Vsl1/2, 35)4/5 —
коэффициент, учитывающий приведенную скорость судна Vs;

kβ = sin3/5 8ocos2/58o/ sin3/5 βcos2/5β

— коэффициент, учитывающий влияние угла наклона шпангоута к вертика-
ли; D1 и D2 — масса судна и льдины; l1 = 0.01αm; α — угол в градусах
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между касательной к ватерлинии в точке удара и диаметральной плоско-
стью; m = 1.6 cosβ+0.11 — коэффициент, определяемый в зависимости от
угла β, определяемого как угол между вертикалью и касательной к борту
в точке удара.

При учете изгиба ледового поля, расчетная формула для вычисления
ледовой нагрузки при ударе принимает вид:

(qH)∗ = qHk1k2k3, (14)

где k1, k2, k3 — коэффициенты, определяемые в зависимости от толщины
льда, а также характеристики (V 2

0 l21M1/C1σc)
2/5 (для k1), угла β (для k2)

и предела прочности льда на смятие (для k3).
Ледовую нагрузку для бортового набора в средней части корпуса опре-

деляют исходя из условий сжатия судна ледовым полем. Эта нагрузка за-
висит от угла наклона борта β, толщины льда h, его прочностных характе-
ристик σc и σp, а также от параметра R, характеризующего конфигурацию
кромки льда:

qc = (0.43/ sinβ)(σcσ
2
ph4/2R)1/3. (15)

Для судов усиленных ледовых классов расчетное значение предела
прочности льда на смятие можно принимать равным σc = 200т/м2, а рас-
четное значение предела прочности на изгиб σp = 100т/м2.

Расчетная нагрузка на обшивку p пропорциональна расчетной нагрузке
на бортовой набор q. Это позволяет записать следующие выражения для
интенсивности ледовой нагрузки на обшивку корпуса:

• при ударе о плавающую льдину

pH = (pH)0M
2/5
1 (C1 + C2M1/M2)

2/5
0 VS l

4/5
1 /(M1)

2/5
0 (C1+ (16)

+C2M1/M2)
2/3
0 (VS)0(l1)

4/5
0 ;

• при ударе о кромку ледового поля

pH = (pH)0L
6/5(C1)

2/5
0 l

4/5
1 /L

6/5
0 (C1)

2/5(l1)
4/5
0 = (17)

= 10−2kα4/5L6/5k′
β ,

где нулевой индекс относится к судну-прототипу, а k′
β — коэффици-

ент, учитывающий влияние угла наклона шпангоутов к вертикали

k′
β = (1.6 cosβ + 0.11)4/5/(C1)

2/5 = m4/5/(C1)
2/5; (18)

m = 1.6 cosβ + 0.11; k = (102/1004/5)(pH)0(C1)
2/5
0 /[L

8/9
0 (l1)0]

4/5.
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Алгоритмы функционирования системы в рамках
принципа конкуренции

Методологические основы построения алгоритмов функционирования ИС
контроля прочности судна при движении во льдах сформулированы на ос-
нове теоретических принципов обработки информации в многопроцессор-
ной вычислительной среде, предусматривающих использование интеллек-
туальной технологии сбора и обработки информации, поступающей с дат-
чиков деформаций корпусных конструкций в зоне контакта. Преобразова-
ние информации осуществляется по цепочке «толщина льда–деформации–
напряжения– скорость». На основании полученной экспериментальной за-
висимости контролируется скорость движения судна в ледовом поле. В
связи со сложностью решаемой задачи, неточностью и неопределенно-
стью исходной информации, контроль и управление судном производятся
с использованием принципа конкуренции, предусматривающего сравни-
тельный анализ данных, полученных на базе различных вычислительных
технологий. Первый алгоритм построен с использованием методов тради-
ционной математики, другие — на основе нечетких и нейросетевых моделей
[22, 28, 42].

При построении нейросетевых и нечетких моделей использовались дан-
ные испытаний, полученные на демонстрационном макете взаимодействия
судна с внешней средой, включающим элемент корпусной конструкции с
системой нагружения. На основе этой экспериментальной установки отра-
батывалась информационная технология функционирования ИС контроля
прочности и вибрации судна. В зависимости от интенсивности внешней
нагрузки ИС вырабатывает практические рекомендации по управлению
судном в ледовых условиях. Интерфейс «Оператор–ИС» обеспечивает де-
монстрацию режимов движения судна в ледовом поле в зависимости от
характеристик внешней среды [28, 41, 42].

Для проведения экспериментальных исследований динамики взаимо-
действия судна с ледовым полем на основе формул (9)–(18) были постро-
ены вычислительные алгоритмы, функционирующие в рамках принципа
конкуренции. На базе этих алгоритмов разработан программный комплекс,
позволяющий осуществлять моделирование, обработку и интерпретацию
полученных данных при функционировании ИС. Вычислительные проце-
дуры осуществляются в рамках многорежимного принципа контроля и при-
нятия решений по управлению судном в различных условиях эксплуатации
[42]. Основная цель использования стандартных, нечетких и нейросетевых
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моделей в рассматриваемой проблеме заключается в следующем:

• установление действующих сил, определяющих возникающие дефор-
мации и напряжения, связанные со скоростью движения судна;

• обеспечении контроля динамики судна и выбор предпочтительной
(безопасной) скорости его движения в рамках принципа конкуренции.

Модель контроля вибрации функционирует параллельно с моделями кон-
троля прочности судна на основе данных измерений вибрации в наиболее
неблагоприятных корпусных конструкциях.

Алгоритм на основе стандартной модели

Основной при анализе движения судна в рамках классической теории
управления является система уравнений для проекций векторов линейной
и угловой скоростей на оси связанной системы координат [12]:

(m + λ11)
dvx

dt
− (m + λ22)vyωz − λ26ω

2
z = NX , (19)

(m + λ22)
dvy

dt
+ (m + λ11)vxωz + λ26

dωz

dt
= NY , (20)

(JZ + λ66)
dωz

dt
+ λ26

dvy

dt
− (λ22 − λ11)vxvy + λ26vxωz = Mz. (21)

В случае неустановившегося движения судна вдоль оси :

vx = v, β = ωz = 0, Nx = P − X − X1, (22)

где P — тяга гребных винтов, X — сопротивление воды движению на
прямом курсе, Xt — сопротивление движению со стороны ледового поля.
Тогда для скорости судна имеем дифференциальное уравнение [48]:

(m + λ11)v̇ = P − x − x1, (23)

где координату x1 считаем стационарным случайным процессом с экспонен-
циально-косинусной корреляционной функцией, т. е. реакцией двумерной
системы на векторный белый шум [v3, v4]

T :

ẋ1 = x2 + b3v3, ẋ2 = −a1x2 − a2x2 + b4v4, a1, a2 > 0, (24)
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а координату тяги P — выходом апериодического звена

Ṗ = −αP + βu + εv2, (25)

где учитывается только основная инерционность α энергетической уста-
новки, а сигналом управления считается вход u(t).

В результате проведенных преобразований получаем следующие урав-
нения движения судна в горизонтальной плоскости:

v̇ = ax, (26)

ȧx = −
(

α +
a

m1

)
ax − αa

m1
v − α

m1
x1 −

1

m1
x2 +

β

m1
u +

ε

m1
v2 −

b3

m1
v3.

ẋ1 = x2 + b3v3, (27)

ẋ2 = −a1x1 − a2x2 + b4v4.

Субоптимальное управление имеет следующий вид:

u(t) = −BT
ξ PT

∗ ẑ − BT
ξ Pξ ξ̂. (28)

Здесь

BT
ξ PT

∗ =
β

m1
P1∗ = −αa

β
±

√(
αa

β

)2

+ qz. (29)

Результаты моделирования системы стабилизации скорости приведены
на рис. 5. Из этих данных следует, что максимальное уклонение скорости
от номинала не превышает 10%. Рис. 5б показывает, как при этом меня-
ется управление. Видно, что управление ограничено на всем интервале:
|u(t)| 6 0, 017. Из этого рисунка следует, что основной период управле-
ния не меньше 6–7 с, что представляется вполне приемлемым в плане
реализации. Увеличением коэффициента qZ процесс стабилизации можно
улучшить ценой соответствующего увеличения интенсивности управления.

На основе формул (19)–(29) реализуется алгоритм управления судном
при движении в сплошном ледовом поле. Дополнительной информацией
при реализации алгоритма являются данные, характеризующие прочность
судна. Предварительная оценка величины ледовых нагрузок, действующих
на бортовой набор и наружную обшивку корпуса судна, может быть выпол-
нена на основе расчетных моделей [33]. Эффективность системы контроля
и стабилизации скорости судна при движении во льдах в большой степени
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РИС. 5. Осциллограмма скорости в режиме управления (а) и осцил-
лограмма управления (б)

определяется адекватностью моделей возмущений, имитирующих случай-
ные факторы, характеризующие взаимодействие судна со льдом [12, 28,
48].

Номинальное значение скорости зависит от величины сопротивления
движению со стороны ледового поля, которое, в свою очередь, определяет-
ся сплоченностью и толщиной льда. Рассмотрим имитационные Simulink-
модели для толщины льда в ситуациях сплошного, битого льда и торосов.

Сплошное ледовое поле характеризуется толщиной, которая по протя-
женности и во времени (при движении судна) изменяется как стационарный
случайный процесс с непрерывными траекториями. Такая модель может
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быть построена в виде стационарного гауссовского процесса. В условиях
Simulink-модели это естественным образом реализуется в виде фильтра,
формирующего процесс заданной интенсивности из «белого шума». На
рис. 6 приведена схема моделирования динамики взаимодействия для про-
цесса, представляющего толщину льда в функции времени, сек. Процесс
формируется из «белого шума» с помощью фильтра с передаточной функ-
цией Wf (s). Реализация процесса со средней толщиной льда 1 м приведена
на рис. 7б.

РИС. 6. Схема формирования возмущения для случая сплошного ле-
дового поля

Для имитации возмущений от битого льда и торосов моделирова-
лись случайные процессы с разрывными траекториями. Моменты разрывов
(всплесков) в таких процессах, простейшим из которых является пуассо-
новский, распределены обычно по экспоненциальному закону. В рассмат-
риваемой задаче может оказаться более приемлемым другое распределение
(гамма, Вейбулла и т. д.). В связи с этим, целесообразно в основу имитации
положить некоторое универсальное средство, позволяющее в интерактив-
ном режиме корректировать тип и параметры распределения по текущим
данным. В системе MATLAB таким средством является функция randtool,
основное окно которой представлено на рис. 8.

В этом окне развернуто меню с набором из 19 распределений, из кото-
рых выбрано экспоненциальное. Здесь также приведена гистограмма рас-
пределения с выбранным параметром и при общем числе точек (samples)
равном 100. Возможна настройка на любое другое распределение из имею-
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РИС. 7. Реализации случайных процессов на схеме рис. 6: а) – "белый
шум"; б) – толщина льда, м

щегося списка. Несколько сложнее реализовать кусочный характер воздей-
ствий, т. е. чередование промежутков с разным характером толщины льда,
в частности, нулевой (свободная вода) и положительной случайной.

Для моделирования таких процессов удобно использовать Stateflow —
инструмент численного моделирования систем, характеризующихся слож-
ным взаимодействием непрерывной и дискретной компонент (рис. 9).

Имитатор воздействий на судно в условиях битого льда и торосов реали-
зован в виде Simulink/Stateflow-модели. Структура и параметры Stateflow-
блока Logic представлены на рис. 10.

Модель такого типа (с именем BityiLedP.mdl) (рис. 10), использует пе-
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РИС. 8. Окно задания распределений случайных величин

РИС. 9. Simulink/Stateflow-модель имитатора воздействий в случае би-
того льда (BityiLedP.mdl)
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РИС. 10. Структура (а) и параметры (б) Stateflow-блока Logic

ременные: моделирование текущего времени, «белого шума» и толщины
льда в функции времени. Логика переключений моделируется Stateflow-
блоком Logic. Структура этого блока приведена на рис. 10а, из которого
следует, что блок имеет два состояния: On — наличие препятствия в виде
битого льда или тороса, и Off — отсутствие препятствия движению судна
(«свободная вода»).

Параметры блока, определяющие переключения между состояниями,
назначаются в обозревателе (проводнике) формируемойSimulink/Stateflow-
модели. Окно обозревателя модели BityiLedP (рис. 10б) имеет вид: правая
часть содержит параметры — время до встречи первого препятствия, и про-
тяженность препятствия во времени, а левая иерархию объектов в системе.
Результатом работы системы BityiLedP являются осциллограммы, приве-
денные на рис. 11. Нижняя осциллограмма соответствует условиям битого
льда (или торосов). В данном случае параметры блока детерминированные,
но использованием randtool легко обеспечиваются любые распределения из
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приведенного на рис. 10 перечня.

РИС. 11. Осциллограммы толщины льда в системе BityiLedP

Моделирование процессов взаимодействия судна с ледовым полем осу-
ществлялось на основе метода конечных элементов и процедуры Stateflow
— инструмента численного моделирования систем, характеризующихся слож-
ным взаимодействием непрерывной и дискретной компонент (рис. 12).

Нечеткая модель

Нечеткий алгоритм контроля прочности разработан на основе данных ле-
дового паспорта и системы критериев, реализующих принцип нормального
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РИС. 12. Simulink/Stateflow-модель имитатора воздействий

функционирования на основе нечеткой аппроксимации данных измерений
и математических моделей, построенных на основе формул (9)–(29).

Реализация алгоритма осуществляется с помощью нечетких логиче-
ских правил if . . . then [11, 42]. Каждое правило содержит в левой части
переменные состояния, а в правой части переменную, характеризующую
управление (действие). В качестве исходной (текущей) информации ис-
пользуются данные о толщине ледового поля, устанавливаемые путем об-
работки результатов измерений деформаций судового корпуса и соответ-
ствующих значений действующих напряжений в конструкциях корпуса в
зоне контакта (толщина льда) и скорость изменения этой характеристики.
Управление в рассматриваемой ситуации принимается в виде изменения
(снижения) скорости движения судна.

Для формирования управляющих сигналов используется адаптивная си-
стема нечеткого вывода, обеспечивающая формирование продукционных
правил и настройку параметров функций принадлежности наблюдаемых
и управляемых переменных [26, 42]. Настройка системы производится в
режиме обучения, когда управление осуществляет человек-оператор в усло-
виях максимально приближенных к реальным. На основе анализа текущих
ситуаций и сопоставления их с действиями оператора система вырабаты-
вает соответствующие правила поведения. Эти правила представляются
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матрицей управления и реализуются в режиме реального времени.
В сложных ситуациях, особенно задачах анализа и интерпретации дан-

ных динамических измерений при взаимодействии судна с торосистым
льдом, используется модель нечеткого логического вывода по прецедентам
[29]. Для реализации механизма логического вывода по прецеденту про-
водилось моделирование ситуаций, связанных с взаимодействием судна
с торосами льда различной формы и интенсивности. Анализ результатов
моделирования позволил выделить типичные ситуации и сформировать
соответствующий ансамбль ситуаций (прецедентов). На основе этой ин-
формации можно выделить прецеденты и разработать систему нечетких
логических правил, описывающих различные ситуации. Особенность этой
задачи состоит в том, что при функционировании механизма логического
вывода в реальных условиях эксплуатации база знаний прецедентов по-
степенно будет накапливать новую информацию, и наряду со статической
компонентой (исходная, база знаний) будет формироваться новая динами-
ческая среда (динамическая база знаний). Эту особенность целесообразно
предусмотреть при разработке системы нечетких знаний, использующей
механизмы адаптации, в частности теорию адаптивного резонанса [5, 38].

Построение функций принадлежности и системы управления ведется
на основе теории ИНС. Обучение нейронной сети осуществляется на ос-
нове данных динамических измерений с помощью процедуры обратного
распространения (Erroг Back Propogation) [28, 38] или генетического ал-
горитма [42]. Поток информации при функционировании программного
комплекса моделирования динамики судна при движении во льдах пред-
ставлен на рис. 13.

При функционировании ИС на основе принципа конкуренции [22, 23]
осуществляется параллельное выполнение нечетких логических правил.
При этом в рассматриваемой задаче наибольшие трудности связаны с авто-
матическим формированием правил на основе имеющихся событий, опи-
сывающих множество результатов их параллельного выполнения. Эффек-
тивным способом решения этой проблемы является построение решателя,
корректно использующего приведенную классификацию правил, определя-
ющих модель предметной области.

Работа механизма логического вывода (решателя) зависит от характе-
ра исследуемой проблемы. В рассматриваемой предметной области пас-
сивные события не учитываются и используются характеристики правил,
отражающие особенности процесса взаимодействия судна с ледовым по-
лем и соответствующие показатели, включая прочностные характеристики,
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РИС. 13. Преобразование информации при моделировании динамики
судна во льдах: MS (Measuring System) — измерительная система;
1, . . . , N — Sensors — датчики измерительной системы; DTS (Data
Transfer System) — система передачи данных; PB (Prosessing Block)
— блок обработки информации; CS (Control System) — блок управ-
ления; ANN (Artificial Neural Network) — искусственная нейронная
сеть; GA (Genetic Algorithm) — генетический алгоритм; U (Control)
— управление

скорость судна и временные интервалы.
При движении судна в сплошном ледовом поле решатель на первом

этапе функционирования ИС доопределяет состояние предметной области,
последовательно производя параллельное выполнение логических правил.
Левые части этих правил являются подмножеством текущей (все более
определенной) ситуации и имеют вероятность выше заданного порога.
Затем для текущего доопределенного состояния решатель устанавливает
множество потенциально выполнимых логических правил, описывающих
активные события [7, 28, 42].

Процедура реализуется путем сопоставления текущей доопределенной
ситуации с условными частями содержащихся в модели нечетких правил.
При этом определяется их взаимная зависимость и находятся ветви возмож-
ного параллельного выполнения правил. При выполнении правил происхо-
дит корректировка атрибутов решения (суммарной трудоемкости, общего
времени и вероятности), соответствующих выбранной на данной глубине
дерева ветви решения. Указанные показатели используются для оценки и
сравнения альтернативных решений при реализации принципа конкурен-
ции.
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Для работы нечеткой системы были введены следующие значения функ-
ций принадлежности:

• толщина льда: границы — {0, 0.375, 0.75, 1.125, 1.5}, интервалы —
{NM, NS, Z0, PS, PM};

• изменение толщины льда: границы — {-0.06, -0.03, 0, 0.03, 0.06},
интервалы — {NM, NS, Z0, PS, PM};

• абсолютная величина скорости: границы — {12.5, 11.25, 10, 8.75, 7.5,
6.25, 5, 3.75, 2.5}, интервалы — {NH, HL, NM, NS, Z0, PS, PM, PL,
PH}.

Изменение толщины льда в программе производится по истечении вре-
менного интервала, задавать который можно через интерфейс пользователя
от 100 мс до 30000 мс. При каждом новом значении толщины льда отоб-
ражаются изменения толщины льда, скорости, определенной по нечетким
правилам, и скорости, определенной по математической модели. Слева от
графиков выводятся численные значения толщины льда, изменения тол-
щины льда и относительной скорости. Кроме того, на матрице управления
указывается сработавшее нечеткое правило.

При изменении значения толщины льда производятся следующие дей-
ствия. Сначала определяются нечеткие множества толщины льда и ее из-
менения, которые будут участвовать в нечетком выводе. Затем по нечетким
правилам определяется нечеткое множество скорости согласно матрице
управления. Результаты моделирования отображаются на соответствующих
графиках.

Модель взаимодействия судна в ледовым полем, основанная на тео-
рии нечеткой логики, представлялась в виде совокупности продукционных
правил if . . . then, описывающих взаимосвязи входных и выходных пере-
менных [28, 42]:

Rl[k] : if (x1 = A
[k]
1l , x2 = A

[k]
2l , . . . , xn = A

[k]
nl ), (30)

then (y1 = B
[k]
1l , y2 = B

[k]
2l , . . . , ym = B

[k]
ml), l = 1, . . . , N,

A
[k]
il ⊆ Xi ⊂ R, i = 1, . . . , n, A

[k]
il ∈ {Ap

i }, p = 1, . . . , P,

B
[k]
jl ⊆ Yj ⊂ R, j = 1, . . . , m, B

[k]
jl ∈ {Bq

j }, q = 1, . . . , Q,

где k ∈ {1, . . . , K} — номер структуры модели; n, m — количество вход-
ных и выходных лингвистических переменных xl, yl, i = 1, . . . , n, j =
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1, . . . , m; N — общее число правил в составе нечеткой модели; A
[k]
il , B

[k]
jl —

нечеткие множества (конкретные лингвистические значения соответствую-
щих входных и выходных переменных в составе l-го правила); Xi, Yj(i =
1, . . . , n, j = 1, . . . , m) — пространства входных и выходных переменных.

Таким образом, нечеткая модель содержит совокупность терм-множеств
лингвистических переменных входа и выхода системы с соответствующи-
ми функциями принадлежности [9, 36].

Структура нечеткой модели представлена на рис. 14. Фазификатор (F )
преобразует точное множество входных данных x = (x1, . . . , xn)T в нечет-
кое множество A′, определяемое с помощью значений функции принад-
лежности µA′(x). На выходе блока вывода формируется нечеткое мно-
жество на основе расширенного правила modus ponens в виде «условие–
импликация–вывод». Дефазификатор (DF ) решает задачу отображения вы-
ходного нечеткого множества B[k] в единственное четкое значение y ∈ Y ,
которое является выходным сигналом модели. Из множества методов де-
фазификации в работе использован метод центроида [36].

РИС. 14. Схема нечеткой модели

Таким образом, определены исходные данные для решения задачи син-
теза нечеткой системы. На основе априорной информации о возможных
структурах модели взаимодействия задано нечетких логико-лингвистичес-
ких моделей с формой логического вывода, представленных в виде нечет-
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ких уравнений и матрицы управления. Эти данные использованы в задаче
нечеткого моделирования движения судна в ледовых условиях.

Нейросетевая модель

Нейросетевое моделирование в задаче контроля динамики судна рассмот-
рено не только как конкурирующая вычислительная технология, но и при
реализации алгоритма обработки измерительной информации в режиме
реального времени. Такой подход особенно эффективен в задачах, где тре-
буется высокая достоверность результата и надежность практических ре-
комендаций [1, 22–30, 40–42]. В рассматриваемой системе нейронные сети
находят следующее применение:

• обработка измерительной информации при функционировании си-
стемы оценки динамики судна;

• построение ансамбля нейронных сетей для организации логического
вывода по прецеденту.

Общая задача построения нейросетевой модели связана с выбором топо-
логии и обучением сети (рис. 15) и состоит в построении непрерывной
зависимости с заданными свойствами по дискретному набору данных.

Формально такая задача сводится к поиску отображения F : Xn → Y m,
определяемого для каждого дискретного набора данных, как вектора в ко-
ординатном пространстве размерностью n, равной числу узлов-точек вход-
ного набора данных x ∈ Xn ⊂ Rn, и точку-вектор в m-мерном простран-
стве параметров модели y ∈ Y m ⊂ Rm.

Это отображение удовлетворяет обобщенному критерию качества ап-
проксимации E : Y m → R, который включает в себя требуемую точность
аппроксимации ε > 0 (минимизацию ошибки) и дополнительные требова-
ния к внешнему виду или поведению модели за пределами области данных
[5, 6, 28]. В качестве числовой меры точности нейросетевой модели ис-
пользована нормированная среднеквадратическая ошибка

SN =

[
N∑

i=1

(yi − y∗
i )2/(N − 1)

]
/(y∗

max − y∗
min), (31)

где (y∗
max − y∗

min) — размах наблюдения величины y∗.
Обработка потока информации концентрируется в узлах, каждый из

которых имеется свое функциональное назначение.

УДК 001(06)+004.032.26 (06) Нейронные сети 131



ISBN 978–5–7262–0881–7 ЛЕКЦИИ ПО НЕЙРОИНФОРМАТИКЕ

РИС. 15. Схема нейросетевой модели, реализующая оценку динамики
взаимодействия в ледовых условиях

Система реализует выбор оптимальной скорости судна в зависимости от
интенсивности ледовой нагрузки. Процесс управления организуется на ос-
нове концепции нечеткой логики. Алгоритм представляется в виде матриц
управления. Элементы матриц соответствует одному из возможных состо-
яний управляющего воздействия Y . Они могут быть сгенерированы при
помощи ИНС [22, 28]. Настройка синаптических связей ИНС осуществ-
ляется в рамках принципа конкуренции с помощью процедуры обратного
распространения ошибки и генетического алгоритма [42].

В качестве иллюстрации на рис. 16 представлен один из вариантов ал-
горитма контроля скорости, разработанный на основе моделей (9)–(29) и
реализуемый в виде матриц управления размерности 5×5. Схема управля-
ющей базы знаний на основе ИНС имеет четыре управляющих входа X1,
X2, dx1/dt, dx2/dt и один выход Y .

Обучение сети производится на основе функций принадлежности для
X1, X2, dX1, dX2 которые подаются на вход системы, и значениях Y
на выходе. В результате использования ГА формируется сложная много-
мерная поверхность ошибки управления как функция параметров закона
управления. ГА находит глобальный минимум этой поверхности. В слож-
ных задачах анализа и интерпретации данных динамических измерений
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РИС. 16. ИНС, обеспечивающая управление судном при движении во
льдах

используется ансамбли ИНС, анализ которых ведется на основе модели
нечеткого логического вывода по прецедентам [25, 42].

Результаты моделирования динамики взаимодействия
судна с ледовым полем

Моделирование динамики взаимодействия осуществлено для случаев дви-
жения судна в сплошном ледовом поле и при движении в битых льдах.
Эксперимент производился в рамках принципа конкуренции для моделей,
построенных на основе традиционных, нечетких и нейросетевых моделей.

Результаты моделирования на основе традиционной модели

Результаты моделирования функционирования ИС на базе традиционной
модели дополняют материалы, представленные на рис.5–12. Целью анализа
является более полное исследование системы в заданных режимах, а также
сопряжение алгоритма с программой визуализации.

На основании данных предварительных расчетов по математическим
моделям было установлено выражение для безопасной скорости судна в
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зависимости от толщины h ледового поля [12]:

vR = v0[1 − 0.3(h/h∗) − 0.25(h/h∗)2 − 0.2(hC/h∗) − 0.2(hC/h∗)2], (32)

где v0 = 5м/с — скорость судна в свободной воде; h∗ = 1.5 — предельное
(стандартное) значение толщины льда, м; hC — толщина снежного покрова,
м; h∗∗ = 1.0 — предельное (стандартное) значение толщины снежного
покрова.

Для конкретизации задачи с учетом используемого ледового паспорта
будем принимать толщину снежного покрова равной трети h, т. е.

vR = v0[1 − 0.3(h/h∗)− 0.25(h/h∗)2 − 0.07(H/h∗∗)− 0.07(h/h∗∗)2] (33)

Другой вариант расчета безопасной скорости основывается на обобщенной
величине, характеризующей толщину льда

h0 = h + 0.25h∗, (34)

для которой математическая модель принимает вид

vR = v0[1 − 0.36(h/h∗) − 0.20(h/h∗)2]. (35)

Оба способа используются в программе моделирования движения судна в
ледовом поле, построенной на основе разработанного подхода и с приме-
нением средств MATLAB/Simulink/Stateflow.

В процессе моделирования режим возмущений от ледового поля за-
дается Stateflow-машиной. Cудно проходит через ледовое поле на ин-
тервале времени [xt, x + dt] = [10, 40], c. Особенности процесса можно
установить из приведенных выше диаграмм, т. к. они соответствуют дан-
ному фиксированному режиму движения с полным временем наблюде-
ния процесса в течение tf = 80 с. Значение, которое показывает блок
Display составляет 4.631, что соответствует падению скорости движения
на момент t = tf = 80. При этом следует учесть, что на интервале
[xt, x + dt] = [10, 40], судно проходит лед толщиной 1.39 м, что близко
к предельному значению и система стабилизации скорости отключена. Ос-
циллограммы процессов во времени приведены на рис. 17. Здесь сплошная
кривая характеризует скорость судна v(t), верхняя ступенчатая линия —
безопасную скорость vR(t), нижняя ступенчатая линия — среднюю толщи-
ну льда h(t).
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РИС. 17. Осциллограммы процесса без стабилизации (а) и со вклю-
ченной стабилизацией (б)

Главный вопрос, который возникает в связи с этим результатом — это
качество стабилизации при прохождении ледового поля, особенно в первые
моменты встречи льда (своего рода «пограничный слой» поля, на рис. 17
это интервал между 10 с и 20 с), когда скорость значительно превышает
безопасную.

Можно заметить, что существенное повышение качества возможно толь-
ко при наличии средств прогноза ледовой ситуации по курсу движения
судна на сотни метров (или десятки секунд по времени) вперед. Но каче-
ство зависит также и от других параметров. Так, в представленных выше
на рис. 17 данных постоянная времени энергетической установки судна
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Tm = 0.15 с. Для Tm = 0.25 с результаты приведены на рис. 18. В процес-
се моделирования также рассмотрены меньшие величины толщины льда и
протяженности ледового поля.

РИС. 18. Процесс со включенной стабилизацией для Tm = 0.25 с

Результаты моделирования на основе нечеткой системы

Движение судна в сплошном ледовом поле. В начале работы систе-
мы вводятся начальная толщина льда и начальная скорость судна. Интер-
вал, через который генерируется новое значение толщины льда, и сплочен-
ности льда (от 10% до 100%, т. е. от 1 до 10 баллов) изменялись в любой
момент работы системы.

При моделировании ледового поля в нижней части окна слева отоб-
ражаются текущие данные и матрица управления, а справа — динамика
изменения толщины льда, ее приращения, а также значения скорости, вы-
численные по нечетким правилам и по математической модели (рис. 19).

Пунктирная линия в графиках сверху ограничивает предельные значе-
ния. Среди текущих данных отображаются средняя относительная и абсо-
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лютная скорости судна, а также толщина льда и ее изменение по сравнению
с предыдущим значением. На матрице управления отображается действу-
ющее на текущем шаге логическое правило, определяющее скорость в за-
висимости от толщины льда и ее изменения.

В случае приближения графиков к правому краю выделенного поля, они
начинают перемещаться влево, при этом всегда отображаются последние
значения, помещающиеся на выделенном пространстве (рис. 19). Фрагмент
тестирования системы, изображенный на этом рисунке, характеризует ситу-
ацию постепенного уменьшения толщины льда (по сравнению с исходным
значением равным 1 м).

РИС. 19. Результаты моделирования при сплошном ледовом поле и
толщине льда 1 м
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Движение судна в битых льдах. Моделирование динамики судна при
движении в битых льдах осуществлялось для различных значений спло-
ченности ледового поля. Особенность этой ситуации состоит в том, что в
зависимости от сплоченности льда происходит изменение скорости судна.
При этом во время прохождения судном участка водной поверхности (без
льда) скорость судна начинает увеличиваться.

На рис. 20 представлен фрагмент взаимодействия при сплоченности ле-
дового поля 5 баллов после прохождения судном случайного изменяюще-
гося сплошного ледового поля. Остановка работы программной системы
осуществляется с помощью меню «Сброс». После этого меняются исход-
ные данные и запускается система на продолжение моделирования. Выход
из системы осуществляется по пункту меню «Выход». С помощью меню
«Язык» можно сменить язык представления информации с русского на
английский и наоборот.

Результаты моделирования на основе нейронной сети

Динамика нейронечеткого моделирования представлялась в виде совмест-
ных динамических картин поведения судна в рассматриваемой ситуации.
Для этого экран оператора на рис. 19 и 20 дополнялся принятой конфи-
гурацией нейронной сети, а динамические картины взаимодействия судна
с ледовым полем представляли собой кривые изменения скорости судна,
определенные на основе стандартной, нечеткой и нейросетевой моделей.

Такая форма отображения результатов моделирования позволяет более
наглядно представить поведение судна в сложных ситуациях, особенно при
контроле динамических характеристик судна при движении в торосах. По-
этому в реальных условиях эксплуатации форма, изображенная на рис. 21,
может быть использована при организации интерфейса «Оператор–ИС».

Нейросетевое моделирование напряженного состояния элементов
судового перекрытия

Одной из сложных задач анализа и интерпретации динамики взаимодей-
ствия судна с ледовым полем является оценка напряженно-деформируемого
состояния корпусных конструкций в зоне контакта. Решение этой задачи
при функционировании ИС осуществляется в рамках принципа конкурен-
ции с использованием стандартного алгоритма, построенного на базе ме-
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РИС. 20. Результаты моделирования при сплоченности льда 5 баллов
и исходной толщине льда 1 м

тода конечных элементов и ИНС. В этой задаче нейронная сеть играет
двоякую роль. С одной стороны, она используется как конкурирующая
вычислительная технология, с другой — как эффективная процедура, обес-
печивающая функционирование программного комплекса в режиме реаль-
ного времени. Последнее особенно важно в сложных ситуациях, когда при-
менение стандартного алгоритма не может обеспечить быструю обработку
информации, поступающей от датчиков измерительной системы.

Экспериментальная проверка эффективности использования ИНС в рам-
ках принципа конкуренции на данном этапе исследования проведена пу-
тем обработки и сопоставления экспериментальных данных, полученных в
результате физического моделирования динамики взаимодействия на спе-
циально разработанном экспериментальном стенде. Фактические данные
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РИС. 21. Графическое окно «Визуализация динамики взаимодействия»

измерений установлены путем тензометрирования характерных элементов
корпусных конструкций. Расстановка датчиков принята в соответствии с
данными, полученными в процессе решения задачи оптимизации. При
дальнейшем использовании ИНС предусматривается применение «быст-
рых алгоритмов», реализуемых с помощью ядерных нейронных сетей,
предложенных А. Ю. Дороговым [6].

В процессе обработки информации были рассмотрены 3 типа экспери-
мента. Первый тип включал 6 примеров в обучающем множестве, второй
(включая тестовый эксперимент) — 24 примера и третий (включая тестовый
эксперимент) — 32 примера.

Расчетные данные представлены таблицами входных воздействий (табл. 1)
и выходных реакций (табл. 2).

В табл. 1 и 2 использованы следующие обозначения: k — число экспе-
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ТАБЛИЦА 1. Входные воздействия на перекрытие

Номер опыта Точка 1 Точка 2 . . . Точка n

1 x11 x12 . . . x1n

2 x21 x22 . . . x2n

. . . . . . . . . . . . . . .
k xk1 xk2 . . . xkn

ТАБЛИЦА 2. Выходные реакции, измеренные в процессе эксперимента

Номер опыта Точка 1 Точка 2 . . . Точка m

1 y11 y12 . . . y1m

2 y21 y22 . . . y2m

. . . . . . . . . . . . . . .
k yk1 yk2 . . . ykm

риментов; n — число точек для входных воздействий; m — число точек для
выходных реакций.

Исходная информация представлена в матричной форме:

• для входных воздействий

X =





xr
1

xr
2
...

xr
k




= (xc

1, x
c
2, . . . , x

c
n), (36)

где xr
i — i-я строка таблицы входных воздействий, xc

j — j-й столбец
таблицы входных воздействий;

• для выходных реакций

Y =





yr
1

yr
2
...

yr
k




= (yc

1, y
c
2, . . . , y

c
n), (37)

где yr
i — i-я строка таблицы выходных реакций, yc

j — j-й столбец
таблицы выходных реакций.
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Для аппроксимации исходных данных используется линейная модель:

yr
i = xr

i W, (38)

где W — матрица размером n × m, элементы которой необходимо опреде-
лить.

РИС. 22. Обучающее множество (входы)

В качестве нейросетевой модели рассматривалась однослойная нейрон-
ная сеть с линейными функциями активации. Матричная форма модели
имеет вид:

W =





wr
1

wr
2
...

wr
n




= (wc

1, w
c
2, . . . , w

c
m), (39)

где wr
i — i-я строка матрицы, wc

j — j-й столбец матрицы W .
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РИС. 23. Обучающее множество (выходы)

При настройке параметров модели достаточно рассмотреть выбор эле-
ментов одного столбца матрицы W .

Вектор-строка ошибки для одной контрольной точки по всем экспери-
ментам имеет вид:

e = (yc
i − Xwc

i )
T . (40)

Длина вектора равна числу экспериментов.
Критерий настройки нейронной сети: необходимо выбрать значения

wc
i так, чтобы минимизировать среднеквадратичную ошибку J = e · eT .

Процедура минимизации ошибки:

dJ

d(wc
i )

T
=

dJ

de

de

d(wc
i )

T
= −2(yc

i − Xwc
i )

T d((wc
i )

T XT )

d(wc
i )

T
= (41)

= −2(yc
i − Xwc

i )
T X = 0,

(yc
i )

T X − (wc
i )

T XT X = 0,
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РИС. 24. Результаты нейросетевого моделирования

(wc
i )

T = (yc
i )

T X(XT X)−1.

Аналогично определяются все остальные столбцы матрицы W .
Для каждого вида выходной реакции строится своя нейросетевая мо-

дель. Для адекватной модели число экспериментов должно быть k >

min(n, m). Если данное условие не выполнено, то настройка возможна,
но построенная модель будет покрывать только множество воздействий,
которые являются линейными комбинациями строк таблицы X . В каче-
стве требования к экспериментальным данным принимается условие, что
вектора-строки таблицы X должны быть линейно независимыми.

Фрагмент MATLAB-программы:

$X$=InputData(:,2);

\% продольная координата балки;

$P$=InputData(:,3:8);

\% входное множество примеров $T$=InputData(:,9:end);
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\% выходное множество примеров net=newlind(P,T);

\% инициализация и настройка сети Y=sim(net,P);

\% эмуляция сети.

Проведенные эксперименты показали, что для надежной работы ней-
ронной сети размер обучающей выборки должен быть не менее, чем чис-
ло контрольных точек (30). Во втором эксперименте размер обучающей
выборки был равен 24. Поэтому для получения надежных данных экспе-
рименты по построению нейросетевой модели были продолжены. Третья
серия экспериментов была проведена на примерах с большим размером
обучающей выборки (32 примера). С целью сокращения иллюстративного
материала на рис. 22–24 представлены выборочные результаты эксперимен-
тов 3-й серии.

Результаты эмуляции обучающего множества обученной нейронной се-
тью приведены на рис. 24.

Как видно из рис. 24, разработанная нейронная сеть хорошо воспроиз-
водит данные тестовой выборки. Таким образом, при достаточном количе-
стве обучающих примеров, сеть обеспечивает решение задачи моделиро-
вания рассматриваемого динамического объекта.

Функционирование системы при различных режимах
движения

Рассмотрим построение системы контроля прочности и вибрации суд-
на, обеспечивающей реализацию механизма принятия решений в ледовых
условиях. В зависимости от особенностей взаимодействия судна с ледо-
вым полем, определяемых выделенными режимами движения, использу-
ются различные структуры системы.

Наиболее простая структура реализована на базе нечеткой модели с
коррекцией правил. Эта структура изображена на рис. 25 и представляет
собой двухуровневую систему. Она включает в себя блоки предваритель-
ной обработки информации (вычислительный блок, блок анализа ситуации
методом конечных элементов и блок сравнения) и блок адаптации на осно-
ве матрицы нечетких логических правил и нейросетевых моделей.

Функционирование системы контроля, изображенной на рис. 25, состо-
ит в следующем. Поток информации, непрерывно поступающий с датчиков
измерительной системы, обрабатывается на участках квазистационарности
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РИС. 25. Система контроля динамики судна, реализующая принцип
конкуренции

в режиме реального времени. Вычислительные процедуры осуществля-
ются на основе принципов обработки информации в многопроцессорной
вычислительной среде. Блок анализа ситуации преобразует непрерывные
сигналы с датчиков в цифровые коды и обеспечивает процедуры предва-
рительной обработки данных для дальнейшего использования при постро-
ении нечетких и нейросетевых алгоритмов. Одновременно методом ко-
нечных элементов устанавливается картина напряженно-деформируемого
состояния корпусных конструкций в зоне контакта. На основе получен-
ных данных с использованием критериальной базы осуществляется оценка
прочности и вибрации судна в рассматриваемой ситуации. Помимо этого
вычислительный комплекс ИС позволяет определить внешние нагрузки на
корпусные конструкции и установить соответствующее расчетное значение
скорости судна и толщину ледового поля [42].

Блок сравнения обеспечивает анализ результатов оценки скорости суд-
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на и данных измерения ее фактического значения в момент получения
информации о динамике взаимодействия судна с ледовым полем. Принцип
работы этого блока заключается в следующем. На основании анализа те-
кущего значения вектора ошибки [ε, dε/dt], ε = V (t) − V ∗(t), (где V (t) —
фактическое значение скорости судна, V ∗(t) — значение, являющееся вы-
ходом вычислительного блока) блок адаптации формирует управляющие
воздействия, изменяющие правые части матрицы лингвистических правил.
Преобразование информации в этой матрице ведется на основе принципа
адаптивного резонанса, позволяющего обеспечить «настройку» логической
системы на поток информации, представленный в виде входного вектора
наблюдений. Одновременно с этим в блоке нейросетевых моделей выбира-
ется подходящая модель и осуществляется ее обучение. В качестве моделей
обучения используются метод обратного распространения ошибки и гене-
тический алгоритм. На экране схемы рис. 2 представлена динамическая
картина взаимодействия для заданного режима движения.

Таким образом, механизм преобразования информации в блоке адапта-
ции сводится к установлению желаемой реакции системы на основе мат-
рицы логических правил. Нулевые элементы этой матрицы соответству-
ют состояниям [ε, dε/dt] (ε — нечеткое значение ошибки управления), для
которых не требуется коррекция. Ненулевые элементы свидетельствуют о
необходимости коррекции правил, которая реализуется на основе принципа
адаптивного резонанса [26, 38]. Процедура адаптации заключается в кор-
ректировке некоторого правила из матрицы нечетких логических правил.
Адаптация этих правил при выполнении гипотезы квазистационарности
заключается в выборе подходящей модели из ансамбля матриц логических
правил (или ансамбля, соответствующих различным режимам движения
судна. Матрицы логических правил в этом случае могут быть построены
с учетом различных параметров взаимодействия, определяющих динамику
судна в ледовых условиях. С другой стороны, на основе обученной нейро-
сетевой модели устанавливается свое значение скорости, соответствующее
вектору входных данных. Окончательный выбор скорости судна осуществ-
ляется на основе методов анализа альтернатив в нечеткой среде. Процеду-
ра такого анализа разработана с использованием метода анализа иерархий
[49].

Расширенная структура нечеткой многорежимной системы принятия
решений по управлению судном в сложной ледовой обстановке представ-
лена на рис. 26. Как видно из этого рисунка, блок анализа ситуации ме-
тодом конечных элементов и блок сравнения здесь сохранены. Но вместо
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матрицы логических правил используется специально разработанный блок
таких матриц, каждая из которых соответствует определенному режиму
движения судна. Кроме того, система обработки информации дополняет-
ся блоком коррекции, обеспечивающим «подстройку» логических правил
с использованием методов идентификации, нечеткой адаптивной модели и
нейросетевых ансамблей.

РИС. 26. Система контроля динамики судна активного ледового пла-
вания при движении в торосах

Функционирование блока коррекции осуществляется на основе моде-
лей логического вывода в рамках принципа конкуренции. При этом блок
идентификации использует традиционные методы идентификации текущей
ситуации, а нечеткая адаптивная модель построена на основе принципа
адаптивного резонанса [26, 38]. Нейросетевые ансамбли аппроксимируют
динамику взаимодействия судна с торосами различной формы и интен-
сивности. Результатом работы блока коррекции является выбор предпочти-
тельной вычислительной технологии для обеспечения безопасности судна
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при движении в сложных условиях эксплуатации, особенно в торосистых
льдах. Блок коррекции подавляет сигнал с i-го нечеткого логического пра-
вила Ri, i = 1, . . . , N , которое не соответствует текущим параметрам взаи-
модействия и предлагает решение по выбору текущей скорости на основе
анализа альтернатив.

Алгоритм функционирования нечеткой адаптивной модели состоит в
виде последовательности шагов, определяющих процедуры анализа вход-
ного образа с помощью модели нечеткого вывода, предложенной Сугено
[8]. Если процедуры, реализуемые алгоритмом идентификации не приво-
дят к желаемому результату, то осуществляется модификация логическо-
го правила, имеющего наибольшее «сходство» с исходной информацией,
поступившей на вход нечеткой системы. Эта процедура реализуется пу-
тем перестройки исходных значений функций принадлежности с учетом
непрерывного изменения динамики объекта и внешней среды.

Таким образом, осуществляется динамическая самоорганизация нечет-
кой системы знаний за счет «наращивания» новых и модификации наи-
более «схожих» правил. Рассмотренная нечеткая система эффективна при
достаточно сильной неопределенности, когда не полностью известно число
возможных структур модели взаимодействия. В этом случае накапливаемая
информация при функционировании системы позволяет увеличивать число
нечетких логических правил. В особо сложных ситуациях, когда система
испытывает затруднения, осуществляется логический вывод по прецеден-
ту с соответствующей реализацией динамической картины взаимодействия
(рис. 27) [28, 42].

В отдельных случаях, когда информация о возможных структурах моде-
ли объекта представлена конечным множеством моделей взаимодействия,
целесообразно использовать нечеткую логическую управляющую систему
с неявной адаптацией. Такая система может быть построена после накоп-
ления достаточных данных натурных измерений на основе решения задачи
идентификации текущей модели взаимодействия.

Таким образом, основная идея использования новых принципов обра-
ботки информации в интеллектуальных системах мониторинга прочности
и вибрации судна состоит в рациональной организации вычислительной
технологии. Включение в информационный базис нечетких и нейросете-
вых моделей позволяет расширить функциональные возможности системы
и повысить надежность принимаемых решений в сложных ледовых усло-
виях. Матрицы нечетких логических моделей способны адаптироваться к
изменяющимся внешним условиям, а нейросетевые ансамбли — распозна-
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РИС. 27. Структура функционирования блока коррекции с использо-
ванием ансамбля нейронных сетей

вать «шаблоны» (причинно-следственные отношения) каждого контроли-
руемого процесса. Такой непрерывный процесс самообучения позволяет
накапливать информацию о динамике взаимодействия и предсказывать от-
клонения параметров от режимных (допустимых) значений.

Интерфейс оператора

Главной особенностью ИС, как системы нового поколения, является реа-
лизация в ней базовых принципов и процедур, делающих естественным
процесс общения оператора с ИС. Рассматриваемая многорежимная си-
стема обработки информации в рамках принципа конкуренции предлагает
оператору различные решения по выбору скорости судна в зависимости
от динамики его взаимодействия с ледовым полем в конкретной ситуа-
ции. Окончательное решение выбирает оператор на базе рекомендаций ИС,
Важным принципом организации интерфейса также является возможность
функционирования в условиях неопределенности и неполноты исходной
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информации. Интеллектуальная поддержка оператора определяется в соот-
ветствии с качеством управления, которое может быть обеспечено на ос-
нове вырабатываемой информации. Критерии безопасности представлен-
ной на экране монитора информации определяются по степени опасности
ситуации в соответствии с нормативными показателями и документами,
принятыми в отечественной и международной практике.

Оператор несет главную ответственность за управление судном на осно-
ве практических рекомендаций, вырабатываемых ИС в нормальных усло-
виях эксплуатации. В сложных (нештатных и экстремальных) ситуациях
требуется «подстройка» системы, а иногда и переход на соответствующие
стратегии, обеспечивающие принятие решений по управлению судном на
основе принципа конкуренции (анализ альтернатив ведется с использо-
ванием классической математики, нечеткой логики и теории нейронных
сетей). В этих ситуациях выводимая на экран информация должна обеспе-
чить действия оператора, связанные с быстрым и наиболее эффективным
реагированием на возникающие события.

Разработка интерфейса выполнена с учетом наиболее полного представ-
ления информации о функционировании ИС на основе алгоритмов клас-
сического и нейронечеткого управления в рамках принципа конкуренции
(рис.28). Главной особенностью разрабатываемой ИС, как системы ново-
го поколения, является реализация в ней базовых принципов и процедур,
делающих естественным процесс общения оператора с ИС [28, 42].

Взаимодействие оператора с бортовой ИС в соответствии с критериями
эффективности может быть изображено тремя вложенными друг в друга
с общим центром кругами Эйлера (рис. 29), который использовал их для
наглядной иллюстрации операций над множествами.

В задаче контроля динамики судна с ледовых условиях три концентрич-
но вложенных круга Эйлера определяют информационные границы для
оператора по способам формирования управляющих решений. Эти грани-
цы зависят от особенностей возникающих ситуаций и могут характеризо-
ваться на основе интерпретации, данной в работе [16, 32].

В задаче контроля динамики судна с ледовых условиях три концен-
трично вложенных круга Эйлера определяют информационные границы
для оператора по способам формирования управляющих решений. Эти
границы зависят от особенностей возникающих ситуаций и могут харак-
теризоваться на основе интерпретации, данной в работе [32]. В первом
(внутреннем) круге Эйлера управляющие воздействия автоматически фор-
мируются на основе формализованных знаний экспертов о взаимодействии
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РИС. 28. Интерфейс «Оператор–ИС»: ДС — динамическая сцена

судна с ледовым полем (алгоритмический контур программного управле-

ния). Во втором круге Эйлера управляющие воздействия вырабатываются
в автоматизированном режиме (автоматическом поле параметрической на-
стройки системы) с использованием формализованных знаний экспертов
и обобщенного опыта управления (алгоритмический контур адаптивного
управления). Во внешнем круге Эйлера управляющие воздействия фор-
мируются при информационной и интеллектуальной поддержке ИС (алго-

ритмический контур самообучения системы). Расширение области круга
обеспечивается повышением уровня формализации управления при анали-
зе и прогнозе динамики взаимодействия судна с ледовым полем.

Сложность и неопределенность ситуаций при движении судна в ледо-
вом поле требует особого внимания к построению системы принятия реше-
ний по управлению судном в сложной гидрометеорологической обстановке.
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РИС. 29. Круги Эйлера, определяющие информационные границы при
функционировании системы поддержки принятия решений

При реализации интерфейса «Оператор–ИС» предусмотрены следующие
варианты решения [42]:

• анализ и прогноз ситуации;
• визуализация динамики взаимодействия;
• оперативное управление.

Графическое окно интерфейса «Анализ и прогноз ситуации» Analysis–
Forecast (рис. 30) содержит три области: область исходных данных — Input
Data, область дерева модели — Domain и окно просмотра — Results. Область
исходных данных содержит обработанные данные динамических измере-
ний и материалы прогноза береговых метеорологических станций. Область
дерева модели включает следующие закладки: Physics — задание усло-
вий задачи, Model — выбор модели (классическая, нечеткая, нейросетевая);
Simulation — работа с моделью. Окно просмотра Results содержит результа-
ты анализа (выбор предпочтительной вычислительной технологии) с указа-
нием соответствующей кривой изменения скорости в зависимости от тол-
щины льда и выводы Conclusion (практические рекомендации по выбору
скорости судна).

Графическое окно «Визуализация динамики взаимодействия» Visuali-
zation (см. рис. 21) содержит результаты моделирования динамики взаимо-
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РИС. 30. Графическое окно «Анализ и прогноз ситуации»: в окне
«Results» показана прогнозируемая кривая падения скорости в зави-
симости от относительной толщины льда

действия на основе принципа конкуренции с выводом на экран соответ-
ствующей динамической картины. Окно содержит входную (Input Data) и
текущую (Current Data) информацию о характеристиках ледового поля и
скорости судна. Модель этого окна наиболее подробно разработана с уче-
том динамических картин изменения толщины льда Ice thickness, Change
of ice thickness и скорости судна Velocity, определенных по классическому
Classic, нечеткому Fuzzy и нейросетевому Neural Network алгоритмам.

Графическое окно «Оперативноe управление» Running Control (рис. 31)
— наиболее ответственная модель интеллектуальной поддержки оператора
в бортовых системах реального времени. Реализация этой модели основа-
на на использовании когнитивной парадигмы. Главный принцип реализа-
ции когнитивной парадигмы — быстрая и надежная реакция оператора на
представленную информацию в виде разнообразных способов отображе-
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ния результатов функционирования системы в сложных ледовых условиях:
движение в сплошном ледовом поле, в битом льду и в торосах.

РИС. 31. Графическое окно «Оперативный контроль»

Окно отличается простотой отображения информации и содержит три
закладки: характеристику ледового поля Ice Field, оценку ситуации Situation
и практические рекомендации Recommendation. В окне Ice Field приводятся
текущие данные об особенностях ледовой обстановки (сплошное поле, би-
тый лед, торосы). В окне Situation дается оценка прочности Strength и виб-
рации Vibration судна. Причем, если эти характеристики удовлетворитель-
ны, то текущие значения выводятся на зеленом поле. Если эти характеристи-
ки приближаются к предельным значениям, то используется желтое поле

(настораживающий цвет). В случае нарушения критериев данные выводят-
ся на красном поле (угрожающий цвет). Окно Recommendation содержит
предложения по изменению скорости Velocity, исходя из условий безопас-
ности судна в текущей ситуации. Если оператора кроме текущих данных
ледовой обстановки интересуют материалы прогноза береговых служб ме-
теоразведки, ледовой разведки и авиаподдержки, то на экран Commentary
выводится соответствующая информация.
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Оценка риска принимаемых решений

При оценке риска принимаемых решений используются различные методы
и модели. Среди них можно выделить два подхода, представляющих наи-
больший практический интерес в рассматриваемой проблемной области.
Первый подход базируется на теории катастроф в гемеостатических систе-
мах. Научные основы этого направления изложены в работе [20]. Второй
подход — теория катастроф в системах с конечным множеством дискрет-
ных состояний [17] состоит в использовании теории и методов анализа
сценариев рисковых ситуаций. В практических задачах наибольшее раз-
витие получило именно это направление — исследование сценариев риска
очень малой вероятности, характеризуемого большим ущербом.

Расчетные схемы оценки риска определяются особенностью рассмат-
риваемой задачи. В общем виде такую оценку можно представить как по-
следовательность этапов [13]:

• Предварительный этап. Анализ причин, факторов и основных сцена-
риев развития ситуации; определение видов ущербов, ранжирование
возможности и тяжести их последствий.

• Расчетный этап. Имитационное моделирование различных сценари-
ев, анализ результатов и оценка риска совместно с данными эксперт-
ного опроса.

• Заключительный этап. Анализ оценки риска на основе всей доступ-
ной информации — результатов имитационного моделирования и дан-
ных экспертной информации с использованием детерминированных,
вероятностных или нечетких моделей.

Основная цель анализа и оценки риска заключается в предоставлении
информации об уровне безопасности исследуемой ситуации лицу, прини-
мающему решения. Использование данных моделирования различных сце-
нариев в рассматриваемой ситуации совместно с результатами экспертно-
го опроса в задачах оценки риска дает возможность определения уровня
безопасности рассматриваемого динамического объекта, информация о ко-
тором может быть выражена скорее качественными, чем количественными
категориями.

Особенности оценки риска. Термин «риск» часто имеет различные
трактовки. В задачах принятия решений понятие риска отражает неуверен-
ность эксперта в том, что произойдет ли данное (нежелательное) событие
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и возникнет ли данное неблагоприятное состояние системы [13]. При ко-
личественной оценке риск R определяется на основе сочетаний величины
события A (последствия события) и величины его наступления P , т. е.
R = A · P . Обобщая эту формулу на непрерывный случай, получаем

R(x) =

∫ Amax

Amin

A(x)P (x)dx, (42)

где P (x) — некоторая вероятностная мера на σ-алгебре пространства со-
бытий [Amin, Amax].

Для получения полной картины изменения риска производится всесто-
ронний анализ решений, связанных с риском. Анализ рисков позволяет
построить матрицу риска [46], общий вид которой для морских катастроф
представлен на рис. 32.

РИС. 32. Матрица риска

Такая интерпретация риска представляет собой зависимость частоты
возникновения опасностей P от уровня последствий A. При построении
матрицы риска устанавливается обобщенный уровень риска R как про-
изведение вероятности возникновения опасности P на последствие A от
воздействия указанной опасности на исследуемое событие или проектиру-
емый ДО.
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ТАБЛИЦА 3. Шкала определения вероятности P

Уровень
последствий, С 1 2 3 4 5

Частота возникновений
опасности P , % 0-20 21-40 41-60 61-80 81-100

При оценке опасности риска морских катастроф выделяют cитуации,
связанные с нарушением технического состояния корпуса, машин, механиз-
мов и систем ДО, а также ситуации, возникающие вследствие нарушения
технологии перевозки грузов. Вероятность P в этом случае определяется
по 5-балльной шкале (табл. 3).

Анализ матрицы риска позволяет выделить следующие уровни рис-
ка: незначительный риск, практически допустимый риск и недопустимый
риск. Формализованная оценка безопасности ДО предполагает использова-
ние процедур управления риском в ситуациях, которые отнесены к недопу-
стимому риску. Решение проблемы обеспечения достаточной надежности
и безопасности ДО при сохранении приемлемого риска ведется на всех
стадиях жизненного цикла, включая этапы проектирования, строительства,
эксплуатации, ремонта и модернизации.

В задачах принятия решений в качестве одной из альтернатив рассмат-
ривается ситуация назначения стратегий действия по критерию минималь-
ного риска или ущерба. При оценке рисков потерь наибольшую сложность
представляет задача вычисления достоверных рисков. Это объясняется тем,
что ситуации, связанные с риском, имеют большую неопределенность. Зна-
чения рисков не могут быть вычислены достоверно, так как для этого при-
ходится использовать неустойчивые статистики. Кроме того, мера риска
часто определяется как очень малая вероятность, что приводит к недосто-
верным результатам. Использование идеи доверительных интервалов не
снимает остроты проблемы этой достоверности. В связи с этим актуально
развитие направления, связанного с оценкой риска принятия решений в
нечеткой среде.

Принятие решений в условиях риска. При оценке риска в системах
интеллектуальной поддержки принятия решений обычно статистические
характеристики отсутствуют и известны лишь границы неопределенности.

Математическая модель принятия решений в условиях неопределенно-
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сти образует упорядоченный набор [8]:

〈X, Y, f(x, y)〉. (43)

Здесь X — множество альтернатив; Y — множество неопределенностей;
f(x, y) — критериальная функция.

Альтернатива x ∈ X ⊂ Rn выбирается с целью достижения возмож-
но большего значения критерия (исхода) f(x, y) при реализации любой
неопределенности y ∈ Y ⊂ Rm в предположении известных множеств
X и Y и скалярной функции (критерия) f(x, y), определенной на прямом
произведении X × Y .

Особенность задачи (43) состоит в том, что при выборе решений из-
вестны лишь границы изменения неопределенности y, т. е. только само
множество Y , а какие-либо статистические данные о возможной реализа-
ции y отсутствуют. Задача (43) позволяет построить функцию риска

Φ(x, y) = max
x∈X

[f(z, y) − f(x, y)], (44)

которая рассматривается в качестве дополнительного критерия. В результа-
те приходим к двухкритериальной задаче оценки риска в условиях неопре-
деленности:

〈X, Y, {f(x, y), Φ(x, y)}〉. (45)

В задаче (45) оператор стремится выбрать именно ту альтернативу x ∈
X , при которой можно добиться одновременно возможно большего исхода
f(x, y) и возможно меньшего риска Φ(x, y) с учетом реализации любой
неопределенности y ∈ Y .

Заключение

Таким образом, новая парадигма мониторинга прочности и вибрации су-
дов активного ледового плавания, реализуемая системой интеллектуальной
поддержки, имеет следующие преимущества:

1. Расширение традиционных подходов к обработке информации, до-
полнение их новыми методами, моделями и алгоритмами поддержки
принятия решений по управлению судном в сложной гидрометеоро-
логической обстановке.
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2. Учет неопределенности и неполноты исходной информации при ин-
терпретации и выборе сложных решений по управлению судном как
многорежимной динамической системой.

3. Развитие внутреннего потенциала теории управления и принятия ре-
шений на основе принципа конкуренции, позволяющего на базе ана-
лиза альтернатив выбирать предпочтительную вычислительную тех-
нологию с использованием методов классической математики, нечет-
ких и нейросетевых моделей.

Предлагаемая технология обработки информации в интеллектуальных
системах новых поколений принципиально отличается от существующих
традиционных подходов к построению систем мониторинга прочности и
вибрации судна. Существенно расширяя функциональные возможности си-
стемы и повышая эффективность решения поставленных задач, разрабо-
танный подход позволяет обеспечить новое качество — способность пред-
сказания и предвидения критических и аварийных ситуаций при эксплуа-
тации судов активного ледового плавания.

Таким образом особенность разработанного подхода состоит в орга-
низации ИС нового поколения, осуществляющей преобразование потока
информации в сложных ситуациях, определяющих динамику нелинейно-
го взаимодействия судна с внешней средой в условиях неопределенности
и неполноты исходной информации. Ведущая роль в механизме преоб-
разования информации принадлежит «нелинейной динамике» и связана
с понятием «синергетика». Синергетический подход радикально изменил
понимание отношений между порядком и хаосом, между энтропией и ин-
формацией. Высокая сложность реализуемых структур и процессов имеет
ключевое значение в задачах моделирования поведения судна в сложной
ледовый обстановке. Их неустойчивость, нестабильность, стохастичность
обусловили ориентацию новой научной парадигмы обработки информации
в рамках принципа конкуренции. В рамках этой парадигмы изучаются из-
менения в самой структуре модели взаимодействия, а не в условиях ее
неизменной структуры.
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