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ПРОБЛЕМЫ МОДЕЛИРОВАНИЯ ДИНАМИКИ СЛОЖНЫХ
СИСТЕМ ПРИ РЕАЛИЗАЦИИ НЕЙРОСЕТЕВЫХ ТЕХНОЛОГИЙ

Аннотация
Обсуждаются вопросы повышения эффективности моделирования поведе-
ния нелинейного динамического объекта при функционировании бортовой
интеллектуальной системы (ИС) в сложных динамических средах. Основное
внимание уделяется использованию нейронных сетей как конкурирующих
вычислительных технологий при анализе и интерпретации информации.
Сформулирована постановка задачи и концепция обеспечения эффектив-
ности моделирования динамики объекта как существенно нелинейной си-
стемы. Разработана модель представления волнения в виде климатического
спектра сложной пространственной структуры и сформулированы сцена-
рии развития шторма. Проведено компьютерное моделирование динамики
взаимодействия нелинейного объекта при различном уровне внешних воз-
мущений.

Yu. NECHAEV
Saint-Petersburg State Marine Technical University,

Institute for High-Performance Computing and Information Systems,
Saint-Petersburg

E-mail: int@csa.ru

PROBLEMS OF MODELING OF COMPLEX DYNAMICS SYSTEMS
FOR REALIZATION NEURAL NETWORKS TECHNOLOGY

Abstract
An efficiency increasing is discussed to simulate a behavior of nonlinear dynamic
object while functioning onboard intelligent system (IS) in complex dynamic
environments. Major attention is focused on using of neural networks represent
one of competing computational technologies meant for information analysis
and interpretation. An appropriate problem statement is formulated as well as an
efficiency support concept to simulate object dynamics as essentially nonlinear
system. A model of sea roughness is develop which represents it as a climatic
spectrum of complex spatial structure. Some scenarios of storm progress with
time are also generated. An appropriate computer simulation are carried out
to demonstrate dynamics of interaction as applies to various level of external
disturbances.
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Введение

Развитие науки и технолoгий в настоящее время сопровождается созданием
технических средств интеллектуальной поддержки, отличающаяся чрезвы-
чайной сложностью, расширением круга решаемых задач и диапазоном
эксплуатационного использования. В этих приложениях все чаще находят
применение компьютерные технологии, основанные на использовании ме-
тодов искусственного интеллекта (ИИ). Такие технологии ориентированы
на цепочку «моделирование–прогнозирование–принятие решений» и свя-
заны с разработкой сложных интегрированных интеллектуальных систем
(ИС) (рис. 1). В основу задач интеллектуальной поддержки положен инфор-
мационный подход, логический базис которого заключается в выявлении
и анализе информационных аспектов, имеющих принципиальное значение
для понимания глубинной сущности, тенденций и закономерностей ис-
следуемой ситуации [1–50]. Анализ «информационного среза» изучаемых
ситуаций позволяет сформулировать основные принципы, определяющие
«скрытые» информационные процессы. В настоящее время активно разви-
ваются качественно новые составляющие интеллектуальных технологий,
включающие формальный аппарат математики, базирующийся на неалго-
ритмическом процессе управления, обладающем естественной параллель-
ностью и недетерминизмом [9, 28, 29].

РИС. 1. Архитектура интегрированной бортовой ИС
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Появление ИС с динамической базой знаний потребовало пересмотра
общих принципов организации и формализации знаний, а также програм-
мно-аппаратного обеспечения функционирования таких систем. Требова-
ния самообучения и самоорганизации в непрерывно изменяющейся нечет-
кой среде приводят к переосмысливанию содержания и алгоритмического
наполнения адаптивной компоненты базы знаний и повышения роли ма-
тематического моделирования при оценке и прогнозе поведения судна как
сложного динамического объекта (ДО). Основной объем текущей инфор-
мации здесь формируется не за счет формализации знаний экспертов, а от
датчиков измерительной системы. Возникли проблемы интеграции знаний
и анализа альтернатив, особенно в сложных бортовых интеллектуальных
комплексах, включающих ИС различного назначения и функционирующих
в мультипроцессорной вычислительной среде с использованием нейроне-
четких систем управления и принятия решений [28, 29]. Встраивание в ап-
парат знаний процесса автоматического решения не только вычислитель-
ных, но и логико-комбинаторных задач позволяет продвинуться в реше-
нии одной из наиболее сложных проблем «инженерии знаний» — создания
средств представления и обработки знаний [23–26].

Целью настоящей работы является рассмотрение некоторых аспектов
моделирования процессов взаимодействия ДО с внешней средой на при-
мерах использования нелинейных моделей, обладающих способностями к
самоорганизации и допускающих режимы детерминированного хаотиче-
ского поведения фазовых траекторий. Используемые нелинейные модели
описывают сложную динамику, включая равновесные режимы (предельные
циклы), а также широкий спектр режимов детерминированного хаоса. При
практическом использовании таких моделей при функционировании бор-
товых ИС обеспечения безопасности мореплавания и посадки летательных
аппаратов морского базирования важное значение имеет надежная оценка
ситуации и прогнозирование ее развития в условиях непрерывного изме-
нения динамики объекта и внешней среды. Особый практический интерес
представляет построение нелинейных математических моделей, способ-
ных изменять свою структуру при изменении поведения ДО на волнении.
При синтезе таких алгоритмов используют различные подходы — детерми-
нистский, стохастический и подход на основе принципов самоорганизации
[9, 27–29]. Первые два подхода предполагают наличие в исходных данных
полного информационного базиса, т. е. всех определяющих параметров и
факторов, которые необходимо учитывать при анализе ситуации.

УДК 001(06)+004.032.26 (06) Нейронные сети 273



ISBN 978–5–7262–1225–8 ЛЕКЦИИ ПО НЕЙРОИНФОРМАТИКЕ

Концепция моделирования динамики внешней среды в
бортовых ИС

Моделирование динамики внешней среды — одна из сложных задач,
решаемых при разработке встроенных процедур и алгоритмов взаимодей-
ствия судна с внешней средой при построении базы знаний бортовой ИС.
Современный подход к решению этой задачи требует использования но-
вых представлений о динамике ветроволновых полей на основе концепции
климатического спектра морского волнения, официально принятой на 18
Ассамблеe Межправительственной Морской Организации (Intergovernment
Marine Organization — IMO) в 1993 году вместе с понятием «волновой
климат» [33]. С помощью этих понятий открываются возможности более
детального, по сравнению с существующей практикой, описания особенно-
стей волновой погоды в конкретных районах океана. Под климатическими
понимаются спектры волнения, полученные в результате осреднения орди-
нат измеренных спектров волнения для различных интервалов высот.

Морское волнение относится к геофизическим процессам мелкомас-
штабного диапазона изменчивости с характерными временными и про-
странственными масштабами. Волнение рассматривается как вероятност-
ный процесс, зависящий от набора факторов (условий волнообразования).
Изменения связаны с прохождением барических образований (синоптиче-
ская изменчивость), годовой ритмикой (сезонная изменчивость) и долгопе-
риодными вариациями циркуляционных процессов (межгодовая изменчи-
вость).

Получение информации об экстремальных гидрометеорологических яв-
лениях в рамках понятия о климатическом спектре основано на совместном
моделировании ветра, волнения и течений на основе следующих допуще-
ний [33]:

• Основным источником данных об океанографических процессах яв-
ляется результаты расчетов по гидродинамическим моделям дина-
мики океана. Такой подход позволяет, используя данные реанализа
метеорологических полей как входные данные, получать информа-
ционные массивы океанографических характеристик непрерывной
продолжительностью в несколько десятков лет.

• Для статистического оценивания экстремальных характеристик, воз-
можных 1 раз в T лет, используется система стохастических моделей,
описывающих совместную многомасштабную (синоптическую, се-
зонную, межгодовую) изменчивость пространственно-временных по-
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лей океанографических характеристик. Это позволяет методом Мон-
те-Карло воспроизвести ансамбль их реализаций, экстраполируя зна-
чения экстремумов на заданный временной интервал.

• Экстремальность гидрометеорологического явления по отношению
к конкретному объекту определяется интегральной совокупностью
всех факторов путем рассмотрения функций риска, специфичных для
определенных классов морских объектов и сооружений.

В настоящее время доступность глобальных (NCEP/NCAR, ERA-40) и
региональных (SMHI, JRA25, NMI и др.) массивов реанализа метеорологи-
ческих полей, эволюция гидродинамических моделей и развитие высоко-
производительных вычислительных технологий сделали возможной прак-
тическую реализацию данного подхода в полном объеме.

Концепция моделирования предусматривает последовательное решение
трех задач, объединенных в вычислительную цепочку. Каждая задача до-
полнительно распадается на систему взаимосвязанных модулей (см. рис. 2).

1. Подготовка массива метеорологической информации. В качестве
входных данных для расчета океанографических характеристик (ветрового
волнения, течений и уровня моря) могут быть использованы поля атмо-
сферного давления и скорости приводного ветра на основе данных реана-
лиза. Процедура усвоения может проводиться как для каждой метеорологи-
ческой величины независимо, так и путем пересчета одних величин через
другие.

2. Формирование массива полей океанографических характеристик
на основе гидродинамических моделей. Использование массива метео-
рологической информации как входных данных позволяет выполнить сов-
местное гидродинамическое моделирование волнения, течений и уровня
моря, что обусловлено необходимостью учета фактической глубины аква-
тории по разгону волн. В том случае, когда штормовые колебания уровня
моря обычно сопровождаются развитым ветровым волнением, этот эффект
может привести к появлению существенно больших волн, чем предельно
возможные при среднем многолетнем положении уровня моря.

Гидродинамическая модель волнения в спектральной форме представ-
ляется как уравнение баланса волновой энергии:

∂N

∂t
+
∂N

∂ϕ
ϕ̇+

∂N

∂θ
θ̇ +

∂N

∂k
k̇ +

∂N

∂β
β̇ +

∂N

∂ω
ω̇ = G. (1)

Здесь N — спектральная плотность волнового действия; она является
функцией от широты ϕ, долготы θ, волнового числа k и угла β между
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РИС. 2. Комплексная технология моделирования ветра, волнения, те-
чений и уровня моря

направлением волнового вектора и параллелью, а также от частоты ω и
времени t.

Это уравнение связывает между собой явления притока энергии от
ветра, диссипации и ее перераспределения и нелинейного взаимодействия
между частотными составляющими процесса волнения. Чаще всего функ-
ция источника G записывается в виде суммы трех компонент G = Gin +
Gnl+Gds (поступления энергии от ветра к волнам, слабонелинейного взаи-
модействия в спектре ветрового волнения и диссипации волновой энергии,
соответственно).

Для расчетов уровня моря и течений в общем случае используется
трехмерная гидродинамическая бароклинная модель со свободной поверх-
ностью. Исходная система уравнений в декартовой системе координат в
приближении гидростатики и плоскости записывается в виде:

∂u

∂x
+
∂v

∂y
+
∂w

∂z
= 0, (2)

∂u

∂t
+

∂

∂x
(uu) +

∂

∂y
(vu) +

∂

∂z
(wu) − fv = (3)
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= −1

̺

∂p

∂x
+Nh

(

∂2u

∂x2
+
∂2u

∂y2

)

+
∂

∂z

(

Nz
∂u

∂z

)

,

∂v

∂t
+

∂

∂x
(uv) +

∂

∂y
(vv) +

∂

∂z
(wv) + fu = (4)

= −1

̺

∂p

∂y
+Nh

(

∂2v

∂x2
+
∂2v

∂y2

)

+
∂

∂z

(

Nz
∂v

∂z

)

,

∂p

∂z
= ̺g, (5)

∂T

∂t
+

∂

∂x
(uT ) +

∂

∂y
(vT ) +

∂

∂z
(wT ) =

∂

∂z

(

Kz

∂T

∂z

)

, (6)

∂S

∂t
+

∂

∂x
(uS) +

∂

∂y
(vS) +

∂

∂z
(wS) =

∂

∂z

(

Kz

∂S

∂z

)

, (7)

̺ = Ψ(T, S, p). (8)

Здесь f — параметр Кориолиса; p — давление; ̺ — плотность; T — тем-
пература, S — соленость, u, v, w — составляющие поля скорости течений
по осям (x, y, z), Nz, Nh — коэффициенты вертикальной и горизонтальной
вязкости; Kz — коэффициент вертикальной диффузии. Для приливных мо-
рей в правой части (3)–(4),(6)–(7) дополнительно учитывается приливная
составляющая. Уравнения (1)–(8) интегрируются совместно.

Расчет статистических характеристик, идентификация системы сто-
хастических моделей и оценивание экстремальных характеристик. Ста-
тистическая обработка информационной базы гидрометеорологических ха-
рактеристик выполняется средствами многомерного статистического ана-
лиза (МСА) пространственно-временных полей. Технологии МСА позво-
ляют идентифицировать систему стохастических моделей гидрометеороло-
гических полей. Она предназначена для того, чтобы методом Монте-Карло
воспроизвести ансамбль реализаций заданного объема, аналогичный ис-
ходному в смысле вероятностного описания. Полученный ансамбль поз-
воляет оценить достоверность точечных оценок (в форме вероятностных,
толерантных, доверительных интервалов), а также выполнить измерения
вероятностных характеристик в случаях, которые не обеспечены выбороч-
ными данными (например, расчет экстремальных значений за интервал T ,
превышающий непрерывную продолжительность информационной базы).

Учет многомасштабной (мелкомасштабной, синоптической, сезонной,
межгодовой) изменчивости требует использования стохастических моделей
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разных классов. Для воспроизведения океанографических полей в мелко-
масштабном (секунды-часы) диапазоне изменчивости применена модель в
форме динамической системы с учетом управляющих факторов η
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метода оценивания экстремальных явлений BOLIVAR, позволяющего по-
лучить оценки сочетаний гидрометеорологических характеристик, возмож-
ных 1 раз в T лет.

В работе [33] приведены примеры типизации частотных и частотно-
направленных спектров волнения на основе предложенной процедуры клас-
сификации, основанной на методах многомерного статистического анализа.
На рис. 3 приведен пример классификации частотно-направленных спек-
тров для Баренцева моря.

РИС. 3. Типовые нормированные спектры морского волнения

Здесь выделено 6 классов морского волнения: A — зыбь; B — ветровое
волнение; C — смешанное волнение с разделением систем и преобладани-
ем зыби; D — смешанное волнение с разделением систем и преобладанием
ветрового волнения; E — смешанное волнение без разделения систем с
преобладанием зыби; F — смешанное волнение без разделения систем с
преобладанием ветрового волнения. Градуировка на графиках спектраль-
ной плотности S(ω)/Smax по вертикальной оси; ω, c−1 по горизонтальной
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оси.
Пространственная картина некоторых конфигураций климатических спек-

тров приведена на рис. 4 в виде сложной динамической структуры.

РИС. 4. Пример многопикового направленного волнового спектра: на-
чальный пример и последовательные шаги метода

Следует отметить, что стандартные расчеты, выполняемые при оцен-
ке динамики сложных объектов на реальном морском волнении без учета
понятия о климатическом спектре могут приводить к существенному от-
личию результатов и нередким ошибкам в опасную сторону по сравнению
с данными, полученными при использовании различных модификаций од-
нопикового спектра, принятого в практике проектирования морских соору-
жений. Поэтому при разработке бортовых ИС, предназначенных для кон-
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троля поведения ДО под воздействием реальных динамических нагрузок в
экстремальных ситуациях, игнорирование представления о климатическом
спектре недопустимо, поскольку ошибки в опасную сторону могут при-
вести к катастрофическом последствиям. Анализ климатических спектров
морского волнения с использованием нейросетевых технологий открыва-
ет большие возможности реализации алгоритмов обработки информации о
динамике внешней среды при функционировании бортовых ИС в режиме
реального времени [26].

Исходные данные о текущей ситуации при функционировании ИC по-
лучают путем обработки информации, получаемой от датчиков измери-
тельного комплекса (рис. 1). Обработка этой информации реализуется в
режиме реального времени и позволяет «настроить» ИС на решение задач
интерпретации текущей ситуации. Алгоритмы анализа и прогноза ситу-
ации базируются на изобретениях автора, позволяющих восстанавливать
текущие характеристики волнения и параметры ДО (метацентрическую
высоту и аппликату центра тяжести), а также построить фактические зна-
чения функций принадлежности, определяющие логику функционирования
динамической базы знаний (оценку опасности ситуации и прогноз ее раз-
вития) на основе фактических данных о состоянии внешней среды и ДО.
В этих приложениях находит широкое применение принцип конкуренции,
определяющий парадигму обработки информации в мультипроцессорной
вычислительной среде с использованием методов классической математики
и нейросетевых технологий.

Моделирование динамики объекта как нелинейной
диссипативной системы

Динамика нелинейных систем — одна из быстро развивающихся областей
практических приложений методов и моделей в задачах управления и при-
нятия решений. Математические модели, характеризующие нелинейную
динамику, обладают специфическими свойствами — единой структурой и
общим признаком нелинейности. Слабая нелинейность — уже давно заво-
еванный наукой рубеж. Здесь существуют общие методы решения и раз-
работаны эффективные алгоритмы для практических приложений. Методы
решения задач с более сильными проявлениями нелинейности основаны на
сложных математических построениях и использовании современных вы-
числительных средств [9]. Анализ нелинейностей позволяет вскрыть осо-
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бенности задачи, где заложены возможности нетривиальных решений, и
построить общую теорию, описывающую поведение нелинейных систем.
Наличие колебательных режимов большой амплитуды включает в действие
новую физическую связь, «дремавшую» в случае слабых возмущений. Не
случайно эта проблема занимает сейчас умы многих исследователей в раз-
личных сферах научной деятельности, в том числе и при решении проблем
динамики корабля и посадки летательных аппаратов морского базирования
[9, 29].

Нелинейные модели динамики объекта на волнении характеризуются
рядом особенностей. Учет этих особенностей приводит к необходимости
поиска эффективных алгоритмов реализации модели взаимодействия [3, 8]:

• наличие неопределенности в описании внешних сил (ветро-волновые
возмущения), из-за которой возникают трудности с формированием
начальных условий задачи;

• необходимость учета сложной пространственной нелинейной функ-
ции, описывающей восстанавливающий момент на волнении, кор-
ректность определения которой связана с учетом интерференцион-
ной компоненты, методов расчета которой (вследствие чрезвычайной
сложности нелинейной задачи гидродинамики) до настоящего време-
ни не предложено;

• трудности математического описания некоторых задач остойчивости,
формализация которых может быть достигнута только на основе ги-
потез и обобщающих предположений.

Указанные особенности определили новую парадигму, определяющую
различные подходы к решению задач динамики объекта на волнении:

• детерминистический подход, при реализации которого динамика си-
стемы полностью определяется формулировкой начальных условий
исследуемой математической модели;

• стохастический подход, при котором начальные условия задачи не
определены, трудно формализуемы и не могут быть корректно сфор-
мулированы вследствие стохастичности исследуемого процесса вза-
имодействия.

При решении задач первого направления формулировка модели взаи-
модействия основывается на достаточно простых расчетных схемах ветро-
волновых возмущений. В частности, воздействие ветра представляется в
виде отработанных расчетных схем, которые нашли применение в практике
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нормирования, а волнение аппроксимируется гармоническими функциями,
либо в виде трохоиды [8, 22]. При исследовании стохастических систем
наиболее эффектный путь состоит в формулировкe начальных условий «на
другом конце» задачи и интегрировании системы дифференциальных урав-
нений в обратном времени c использованием метода функционала действия
[9, 13].

Рассмотрим морской ДО как динамическую систему с шестью степе-
нями свободы. Поведение ДО можно описать системой нелинейных диф-
ференциальных уравнений [13, 22]:

Fi[ẍi, ẋi, xi, t,Xi1, . . . , Xim, Yi1, . . . , Yin] = 0, (12)

где Fi(•) — нелинейные функции; xi — линейные и угловые перемещения;
Xi1, . . . , Xim — параметры, характеризующие судно как динамическую си-
стему (инерционные, демпфирующие и восстанавливающие компоненты);
Yi1, . . . , Yin — возмущающие силы и моменты; i = 1, 2, . . . , 6.

Реализация системы (12) на современных быстродействующих компью-
терах не представляет принципиальных затруднений. Однако в практиче-
ских задачах динамики принято рассматривать вполне определенные поло-
жения ДО на волнении (носом на волну, лагом к волне, на попутном вол-
нении). Учитывая симметрию корпуса относительно диаметральной плос-
кости, а также незначительную асимметрию относительно миделя, можно
упростить исходную систему (12), иногда использовать и отдельные урав-
нения, пригодные в каждом конкретном случае ориентации ДО относи-
тельно генерального направления бега волн.

Наиболее сложной функцией в системе (12) является восстанавливаю-
щая компонента, входящая в дифференциальное уравнение бортовой кач-
ки. Восстанавливающая компонента отличается существенной нелинейно-
стью, сложностью и многозначностью. Непрерывно изменяясь во времени
и пространстве, эта функция в значительной степени определяет результат
интегрирования системы (12) при изучении физических картин взаимодей-
ствия ДО с внешней средой. Математическое описание нелинейной про-
странственной функции восстанавливающего момента на волнении осно-
вано на обработки систематических испытаний моделей различных типов
судов и представляется формулой [22].

MW = M(θ, ϕ, t) = D[l(θ, ϕ) + ∆l(θ, ϕ) cos(σkt− ε)]; (13)

l(θ, ϕ) = 0, 5[l(θ, ϕ)max + l(θ, ϕ)min],
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∆l(θ, ϕ) = 0, 5[∆l(θ, ϕ)max + ∆l(θ, ϕ)min];

MW = ϕ(θ, ϕk, t) = Dl(θ, ϕ, t),

где ∆l(θ, ϕ)max и ∆l(θ, ϕ)min — экстремальные значения приращений плеч
остойчивости, соответствующие положению судна на подошве и вершине
волны при различных курсовых углах ϕ; l(θ, ϕ, t) — плечо восстанавливаю-
щего момента, определяемого для различных моментов времени, ε — фаза:
ε = 0 и 2π — ДО на подошве волны; ε = π/2 — на переднем склоне; ε = π
— на вершине волны; ε = 3/2π — на заднем склоне.

Типичными математическими моделями, используемыми при разработ-
ке динамической модели знаний в бортовых ИС реального времени, явля-
ются [8, 13, 30]:

• Математическая модель, описывающая поведение ДО в экстремаль-
ных ситуациях с помощью системы дифференциальных уравнений
бортовой, вертикальной и килевой качки:

(Jx + µθθ)θ
′′ +MR(θ′) +M(θ, ϕk, t) = Mx(t);

(D/g + µ33)ζ
′′

G + vζζ
′

G + ̺gSζG + µ33x1ψ
′′ + (vζψ − v0µ33)ψ

′+
+(̺gSl− v0vζ)ψ = −r0(̺ga0 − σ2a′′0 − σb′0) cosσt−
−r0(̺gb0 − σ2b′′0 + σa′0) sinσt;
(Jy + µ55)ψ

′′ + [vζ + (v2
0/σ

2)vζ ]ψ
′′ + (DHψ − v2

0µ33)ψ+
+µ33x1ζ

′′

G + (vζψ + v0µ33)ζ
′

G + (̺gSl+ v0vζ)ζg =
= −r0(̺ga1 − σ2a′′1 − σb′1) cos σt−
−r0(̺gb1 − σ2b′′1 + σa′1) sinσt,

(14)
где (Jx+µθθ)θ

′′,MR(θ′),M(θ, ϕk, t),Mx(t) — инерционная, демпфи-
рующая, восстанавливающая и возмущающая компоненты; осталь-
ные обозначения соответствуют принятым в работax [8, 13, 30].

• Математическая модель, описывающая поведение ДО в условиях по-
тери управляемости и внезапного разворота на попутном волнении
(режим «брочинг») с помощью системы дифференциальных урав-
нений продольно-горизонтальной, поперечно-горизонтальной, борто-
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вой качки и рыскания судна на волнении [22, 43]:

[(D/g) + µξξ] (v̇ cosβ∗ − β∗v sinβ∗)+
+ [(D/g) + µηη] vχ̇ sinβ∗ =
= Fx = X(t) + Pe −R
[(D/g) + µηη] (v̇ sinβ∗ − β∗v cosβ∗)+
+ [(D/g) + µξξ] vχ̇ cosβ∗ =
= Fy = Y (t) +RyB +RyR
(Jz + µχχ)χ̈ = Mz = Mz(t) +MzB +MzP

(Jx + µθθ)θ̈ +MR(θ̇) +M(θ, ϕ, t) = MG +MA,















































(15)

где β∗ — угол дрейфа; χ — угол рыскания;X(t), Y (t),MX(t),MZ(t) —
возмущающие силы и моменты;MR и M(θ, ϕ, t) — демпфирующий и
восстанавливающий моменты; RyB и MzB — поперечные сила и мо-
мент, вызванные действием руля; MxB — момент вихревой природы,
вызванный дрейфом и вращением судна относительной вертикальной
оси; MG — гидродинамический кренящий момент; MA — ветровой
кренящий момент.

• Математическая модель, описывающая поведение аварийного ДО на
волнении с помощью дифференциальных уравнений поперечно-го-
ризонтальной и бортовой качки ДО с затопленными отсеками на вол-
нении [30]:

(m∗ + µ∗

22)η
′′

G + λ∗22η
∗

G + λ
∗(2)
22 η′G|η′G| + ̺

∑

∞

n=1 Cngn = P ∗(t)

(J∗

x + µ∗

44)ϑ
′′ + λ∗44ϑ

′(1)ϑ′|ϑ′| +D∗l∗(ϑ, t)+
+µ∗

24η
′′

G + λ∗24ηG + ̺
∑

∞

n=1(angn + gCngn) =
= Mx + P ∗(t)(z∗p − z∗q ) − Jx∆

′′∗(t)
g′′n + σ2

Ngn + (σ2
n/g){[an + (z∗G − Zv)Cn](ϑ′′ + ∆′′)+

+gCn(ϑ+ ∆′′) + Cn(ηG′′ + η′′∗)} = 0, (n = 1, 3, 5, . . . ),































(16)
где ηG = (η∗G − η∗) — относительное поперечно-горизонтальное пе-
ремещение судна; ϑ = (θ − ∆∗) — относительный угол крена; z∗v —
аппликата центра тяжести затопленного объема; знаком ∗ отмечены
величины, претерпевшие вариацию в результате затопления.
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Нейроаппроксимация и нейропрогноз при контроле
экстремальных ситуаций в сложных динамических средах

Исследования и разработки в области ИИ позволяют рассматривать бор-
товую ИС как сложную, целостную открытую систему, представляющую
собой совокупность динамических структур, согласованно выполняющих
функции, обеспечивающие целенаправленное поведение системы в раз-
личных условиях эксплуатации. Одной из центральных задач анализа и
обобщения результатов исследований является построение интегрирован-
ных ИС, использующих методы и модели нечеткого и нейросетевого логи-
ческого базиса. Это позволяет более гибко и адекватно описывать феномен
поведения судна как сложного ДО в условиях неопределенности и непол-
ноты исходной информации.

Нейроаппроксимация в задачах контроля динамики сложного
объекта

Рассмотрим задачу структурного и параметрического синтеза нейронных
сетей для конкретных приложений в бортовых ИС. Процедуры конструи-
рования связаны с решением задач, позволяющих определить топологию
сети (общее число нейронов в сети и число нейронов по слоям) и функ-
ции активации, способы задания коэффициентов синoптических связей и
оценки работоспособности сформированных нейросетевых моделей. Ис-
ходной информацией при конструировании нейронной сети являются век-
торы входного и выходного сигналов, формулировка задачи и точности ее
решения.

Основным этапом нейросетевого моделирования является постановка
и решение задачи аппроксимации на основе нейросетевого логического
базиса [12, 32] в рамках которого осуществляются:

• описание исходных данных и желаемого выходного сигнала, опреде-
ление вектора сигнала ошибки, формирование функционала оптими-
зации через сигналы в системе и выбор метода поиска экстремума
этого функционала;

• аналитическое определение преобразования информации в нейрон-
ной сети и выбор конкретной ее структуры, нахождение аналитиче-
ского выражения для градиента функционала оптимизации постав-
ленной задачи и выбор начальных условий при настройке сети;
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• выбор типовых входных сигналов для тестирования процесса реше-
ния задачи и разработка плана эксперимента.

Обобщенная схема, характеризующая этапы разработки ИНС представ-
лена на рис. 5.

При проектировании ИНС возникает задача выбора оптимальной струк-
туры сети. Под оптимальной структурой понимается такая топология сети
(числа скрытых слоев и нейронов в слоях), при которой обеспечивается
максимум ее обобщающих способностей, т. е. минимум ошибки обобще-
ния (generalization error). Это особенно важно в случае недостаточной ис-
ходной информации, особенно отсутствия независимой тестовой выборки
экспериментальных данных.

При решении задачи структурного и параметрического синтеза широко
используется парадигма «кривых обучения» (learning curves), представля-
ющих собой зависимости ошибок обучения и обобщения от размеров ИНС
и обучающей выборки. Оптимуму размера сети соответствуют локальные
минимумы или моменты выхода графиков на асимптоты.

РИС. 5. Поток информации при формировании и обучении нейронной
сети

Другим классом кривых обучения являются зависимости «внутренних»
свойств нейросети от ее размера, сопоставляемые затем с динамикой ошиб-
ки обобщения. Вариантами этого класса являются:
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• анализ внутреннего представления (internal representation) задачи,
• теоретическая связь ошибки обучения и максимума суммы модулей

весов синапсов, приходящих на нейрон сети,
• критерий, позволяющий оценить разницу между ошибками обучения

и обобщения.

Указанные критерии во многих случаях позволяют обходиться без неза-
висимой тестовой выборки.

Таким образом, алгоритм обучения нейронной сети представляется по-
следовательностью взаимозависимых этапов. Каждый этап состоит из со-
вокупности выполняемых параллельно независимых операций.

Вычисление выходов нейронов на основе обучающего примера имеет
вид [12, 32]:

• для скрытого слоя

y
(1)
j (t) = ϕ

(

i
∑

l=1

w
(1)
ij (t)xi(t) + b

(1)
j

)

; (17)

• для выходного слоя

y
(2)
j (t) = ϕ

(

i
∑

l=1

w
(2)
ij (t)y

(1)
i (t) + b

(1)
k

)

, (18)

где w(1)
ij — синаптический вес связи i-го входа с j-м нейроном; X =

[x1, . . . , xi] — вектор входных сигналов; b(1)j — порог j-го нейрона

скрытого слоя; w(2)
jk — синоптический вес связи j-го выхода нейрона

скрытого слоя с k-м нейроном выходного слоя; b(2)k — порог k-го
нейрона выходного слоя; ϕ(•) — функция активации нейрона.

При реализации параллельных вычислений на многопроцессорном бор-
товом вычислительном комплексе эти соотношения можно представить в
матричном виде как умножение матрицы весовых коэффициентов W (1)

скрытого слоя на вектор входа X матрицы весовых коэффициентов W (2)

выходного слоя на вектор Y (1) (выход скрытого слоя) [2]:

Y (1) = ϕ(W (1)TX +B(1)) =
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= ϕ





















w
(1)
11 w

(1)
21 . . . w

(1)
i1

w
(1)
12 w

(1)
22 . . . w

(1)
i2

. . .

w
(1)
1j w

(1)
2j . . . w

(1)
ij











×









x1

x2

. . .
xi









+











b
(1)
1

b
(1)
2

. . .

b
(1)
j





















(19)

Y (2) = ϕ(W (2)TY (1) +B(2)) =
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Ошибка реакции сети вычисляется по формулам:

• для выходного слоя
δ
(2)
k (t) = ek(t); (21)

• для скрытого слоя

δ
(1)
j (t) =

k
∑

l=1

δ
(2)
l w

(2)
ij (t)y

(1)
j (t). (22)

Для всех слоев сети настройка весовых коэффициентов осуществляется
в соответствии с формулой:

w
(L)
ij (t+ 1) = αw

(L)
ij (t) + ηδ

(L)
j (t)y

(L)
j (t), (23)

где α — постоянная момента; η — параметр скорости обучения; δ(L)
j —

локальный градиент j-го нейрона; L — количество слоев.
Этот общий алгоритм параллельной обработки информации может быть

использован при обучении многослойного персептрона в составе интегри-
рованной нейронной сети анализа и интерпретации экстремальных ситу-
аций, а также для универсального алгоритма обучения, реализуемого с
использованием методов регуляризации.

Структура нейросетевого ансамбля для построения классификатора эта-
лонных моделей климатических спектров морского волнения представлена
на рис. 6. Ансамбль состоит из группы RBF сетей, воспринимающих ин-
формацию от измерительной системы. Каждая сеть имеет m входов, на
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которые подается вектор измерений X1, . . . , Xm (вектор состояния) и два
параметра на выходе (1 — нормальное состояние, 0 — отказ). Если на вы-
ходе сети обнаружен отказ, то это свидетельствует о том, что поданный на
нейросетевой ансамбль сигнал не соответствует ни одному из принятых
эталонов. В этом случае необходимо перейти к более сложной структуре
нейросетевого ансамбля, представляющего собой интегрированный нейро-
сетевой комплекс.

РИС. 6. Нейросетевой ансамбль, реализующий модели климатических
спектров морского волнения

Отработка задачи идентификации при построении ансамбля нейронных
сетей осуществлялась в процессе решения задачи нейросетевого модели-
рования. При этом учитывались особенности типичных задач обработки
информации при построении климатических спектров морского волнения,
которые нашли применение в традиционных алгоритмах спектрального
преобразования в приспособленном базисе. Исследование проводилось с
использованием данных практических наблюдений, приведенных в рабо-
те [33]. Для решения задачи были применены нейронные сети прямого
распространения, обучаемые с помощью алгоритма обратного распростра-
нения ошибки. На вход нейронной сети подавались 64 значения частотного
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спектра (в кв.м·с), соответствующие частотам, начиная с 1/128 Гц до 1/2
Гц (т. е. с шагом 1/128 Гц).

Одна из типичных архитектур исследуемых нейронных сетей представ-
лена на рис. 7.

РИС. 7. Многослойная нейронная сеть, используемая при отработке
задачи классификации

Нейронная сеть содержалa по 6 выходных нейронов, каждый из кото-
рых соответствовал определенному классу климатического спектра. Номер
выходного нейрона с максимальным значение выхода показывает номер
климатического спектра. Количество нейронов в скрытом слое изменялось
в диапазоне от 10 до 100 нейронов.

Обучение производилось до достижения ошибки в 0.0001 на обучаю-
щем множестве, но не более 5000 эпох. Всего было обучено 2000 сетей,
из которых были отобраны 15 сетей, дающих минимальную ошибку на
проверяющей выборке. Графики процесса обучения показаны на рис. 8.

Так как значения выходов нейронных сетей используются в качестве
вероятности принадлежности данного спектра к одному из шести клас-
сов, было проведено дополнительное испытание нейронных сетей, для
выявления качества идентификации класса спектра. Для этого каждой из
отобранных нейронных сетей были предъявлены все спектры волнения.
Полученные данные использованы при построении процедуры идентифи-
кации параметров волнения в задаче анализа и прогноза поведения ДО при
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РИС. 8. Кривые процесса обучения нейронных сетей

различном уровне внешних возмущений (рис. 9).
Результаты идентификации позволяют разрабатывать сценарии волно-

вой погоды при оценке безопасности эксплуатации ДО в заданном районе
мирового океана. При построении сценариев используются различные фор-
мы представления информации о климатических спектрах морского волне-
ния. Одна из наиболее распространенных форм представления — изолинии,
характеризующие модуль погоды, сформированный в бортовой ИС анализа
и прогноза динамики ветроволновых возмущений [33].

Структура интегрированного нейросетевого комплекса отрабатывалась
в процессе моделирования задач идентификации экстремальных ситуаций.
На рис. 10 представлена модель такой сети, базирующаяся на нейронном
ансамбле: «радиально-базисная сеть–персептрон–сеть Кохонена» [26]. Раз-
работанная архитектура особенно перспективна в задачах обработки слож-
ных сигналов большой размерности и обеспечивает разложение исследу-
емых параметров на отдельные составляющие с общей параметрической
«привязкой». Эффективное решение общей задачи преобразования инфор-
мации достигается за счет разделения функций нейросетевого ансамбля.
Причем, первый входной слой представлен набором RBF-сетей, обеспе-
чивающих фильтрацию данных, второй промежуточный слой — персеп-
трон, выполняющий функцию концентратора, и наконец, выходной слой —
самоорганизующаяся сеть Кохонена, реализующий задачу классификации
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РИС. 9. Результаты идентификации

данных [11].
Архитектура RBF-сети в рамках интегрированного комплекса сохраня-

ется такой же, как и в нейросетевом ансамбле. Перcептрон в представлен-
ном на рис. 10 нейросетевом комплексе объединяет входы сети с двумя
последующими выходами в каждой из RBF-сетей. Поле контрастирования
содержит архитектуру, состоящую из ряда входов персептрона, первого
входного слоя из m нейронов, второго скрытого слоя из n нейронов, тре-
тьего скрытого слоя из p нейронов, четвертого скрытого слоя из 4 нейронов
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РИС. 10. Структура интегрированного нейросетевого комплекса, реа-
лизующего оператор преобразования сложных сигналов при контроле
экстремальных ситуаций

и пятого выходного слоя, состоящего из 2 нейронов. Персептрон усиливает
качество распознавания, «уточняя» весовые коэффициенты [26, 32].

Приведем уравнения, обеспечивающие работу персептрона для различ-
ных слоев сети:

• для входного слоя (k = 1) U1 = X (входной вектор);
• для первого скрытого слоя (k = 1)

U2
j = f

(

n2
∑

i=1

w1
ijU

1
i

)

, i, j = 1, . . . , n2; (24)

• для пятого выходного слоя (k = 5)

Yi = U qi = f

(

nq
∑

i=1

wqijU
q
i

)

, i, j = 1, . . . , nq. (25)

Результаты нейросетевого моделирования показали, что персептрон обес-
печивает высокую степень распознавания предъявленных информацион-
ных образов в виде результатов измерений для сложных сигналов, харак-
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терных при анализе и интерпретации экстремальных ситуаций в бортовых
ИС.

Нейропрогноз поведения сложного объекта в бортовых ИС

В процессе анализа динамики взаимодействия судна с внешней средой воз-
никают ситуации, требующие предварительного анализа сигнала, порожда-
емого системой и представленного заданной временной последовательно-
стью. Эта последовательность несет в себе достаточно представительную
информацию о рассматриваемой динамической системе. В соответствии с
теоремой Такенса [48] можно по эволюции переменой составить общее
представление о динамике системы путем реконструкции аттрактора.
Восстановление аттрактора динамической системы на основе зависимости
x = x(t) осуществляется за счет использования метода временной задерж-
ки координат. Для этого временной ряд отображается на плоскость в виде
множества точек таким образом, чтобы каждому исходному значению x(ti)
соответствовала точка на плоскости, одна из координат которой будет равна
x(ti), а другая — x(ti+ τ), где τ — величина, называемая лагом. Временной
ряд можно отобразить в трехмерном пространстве. В этом случае коор-
динаты точки по одной оси будут равны x(ti), по другой — x(ti + τ), а
по третьей — x(ti + 2τ). Таким образом, при отображении исходной по-
следовательности в пространство размерности каждая точка x(ti) будет
отображаться в точку этого пространства с координатами:

{x(ti), x(ti + τ), . . . , x(ti + (n− 1)τ)} (26)

Согласно теореме Такенса [48], можно подобрать такие параметры ре-
конструкции n и τ , в результате чего множество точек по своим метри-
ческим свойствам будет воспроизводить аттрактор исследуемой системы.
Пространство, задаваемое для восстановления исходного аттрактора, на-
зывается пространством вложения (пространством лага), а множество то-
чек, моделирующее исходной аттрактор — восстановленным аттракто-

ром. Такое построение позволяет связать с анализируемым рядом опре-
деленной наглядный образ (ситуацию) в пространстве размерности m.
Рассматривая реконструированный аттрактор при определенном значении
m(m = 2,m = 3) можно интерпретировать этот образ как проекцию фазо-

вого пространства системы в реконструированное пространство размер-
ности m. В большинстве случаев, связанных с поведением ДО в cложных
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условиях генерируемый динамической системой сигнал имеет невысокую
размерность фазового пространства, и наблюдаемая картина имеет харак-
терно выраженную структуру.

Для построения отображений на аттракторе исследуемой системы на-
ряду с методами классической математики используются нейросетевые
технологии. Проверка эффективности реконструированных моделей осу-
ществляется с помощью временных рядов, генерируемых датчиками изме-
рительной информации по данным натурных испытаний. Проблемы, воз-
никающее при практическом применении реконструкции аттрактора связа-
ны с ограниченностью временного ряда, хранением и скоростью обработки
информации, а также со стационарностью исследуемого объекта [7, 16, 20].

Развитие учения о нелинейной динамике позволяет рассматривать про-
цессы по наблюдаемым измерениям в виде свойств и траекторий восста-
новленного аттрактора системы (как функцию ее состояния), породившей
данный процесс [7, 16]. В рамках этого подхода задача прогнозирования
интерпретируется как поиск отображения окрестности текущей точки вос-
становленного аттрактора на координаты точки в рассматриваемый момент
времени. Последовательность обработки информации при прогнозирова-
нии сложных ситуаций в бортовых ИС состоят в решении двух важных
задач. Первая из них связана с выявлением «скрытых» знаний и анализом
структуры измерений с помощью теоремы Такенса. Вторая представляет
собой анализ альтернативных решений, построенных на основе стандарт-
ных алгоритмов и ИНС. Построение алгоритма выбора предпочтительного
решения в рамках принципа конкуренции ведется на основе информации,
поступающей от датчиков измерительной системы. Эта информация пред-
варительно обрабатывается и представляет собой реконструированный на
основе теоремы Такенса временной ряд с учетом исследования показателя
Ляпунова при анализе структуры измерений.

Согласно теореме Такенса фазовый портрет, восстановленный в виде:

Z(t) = Λ(y(t)) = (y(t), y(t− τ), . . . , y(t− (m− 1)τ)) = (z1(t), . . . , zm(t))
(27)

топологически эквивалентен аттрактору исходной динамической системы.
Параметр задержки τ определяется временем пересечения траектория-

ми системы сечения Пуанкаре. Таким образом, для реконструкции аттрак-
тора неизвестной динамической системы по заданному временному ряду
необходимо определить параметры реконструкции m и τ . Методы оценки
этих параметров описаны в работах [3, 14].
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На основе данных о параметрах x1t, . . . , xtnt проводится анализ ситуа-
ции и строятся алгоритмы обработки измерительной информации, наилуч-
шим образом отображающие тенденции в изменении компонент информа-
ционного вектора. В процессе обработки информации выделяются нестан-
дартные (нештатные и экстремальные) ситуации, осуществляется оценка и
прогноз из развития на основе конкурирующих вычислительных техноло-
гий [24] в рамках концепции мягких вычислений [50]. Для улучшения каче-
ства используемой информации при интерпретации последовательностей
сигналов использованы методы их обработки на основе теоремы Такенса
[48].

Алгоритм восстановления аттрактора и нелинейного прогноза может
быть представлен в виде следующих этапов [20]:

Этап 1. Реконструкция топологической модели динамической системы,
продуцирующей временной ряд. Такая модель представляет собой вложе-
ние ряда в Rm, натянутое на m-мерные векторы, составленные из отсчетов
временного ряда, взятых с постоянным дискретным шагом (лагом). Усло-
вие m ≥ 2d+ 1 гарантирует, что полученная реконструкция будет копией
истинного d-мерного аттрактора системы. Реконструкция приводит к одно-
родной схеме нелинейного авторегрессионного прогноза

xi+1 = F (xi, xi+τ , . . . , xi+(m−1)τ ). (28)

Этап 2. Аппроксимация функции F , реализуемой с помощью нейрон-
ной сети. Решающую роль в таком подходе играет правильный выбор па-
раметров вложения ряда — размерности и лага.

Стандартная процедура Ф. Такенса [48] (равномерное вложение) до-
статочно хорошо восстанавливает топологию аттрактора систем, имеющих
один характерный масштаб времени. Однако исследуемая система характе-
ризуется «быстрой» и «медленной» динамикой. В таком случае рассматри-
вают два масштаба времени, поскольку лаг, выбранный по первому нулю
автокорреляционной функции быстрой моды, не сможет контролировать
независимость отсчетов в задачах многоциклической динамики. В работе
[20] предложен вариант неоднородного вложения, адаптированный к таким
задачам.

Выбор параметров реконструкции. Качество реконструкции зависит
от выбора параметров m и τ . Для простейших случаев предложены спо-
собы выбора оптимальной размерности вложения и величины временной
задержки τ [16]. Основная идея реконструкции состоит в том, что удовле-
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творительная реконструкция не должна содержать самопересечений. По-
этому производят поиск так называемых «близких соседей», представляю-
щих собой пары векторов, которые оказались близкими в реконструкции,
но их прообразы находились далеко. При этом учитывается, что истинные
ближайшие соседи остаются близкими при увеличении размерности ре-
конструкции, а ложные — с ростом параметра отдаляются друг от друга.
С увеличением m для достижения нужной размерности при правильной
реконструкции количество ложных соседей уменьшается.

Для определения оптимального значения временного лага используют
два подхода. Первый подход основан на идее о том, что если образующие
вектор компоненты независимы друг от друга, то «реконструированные»
вектора будут нести в себе «наибольшее количество информации» о систе-
ме. Простейший способ добиться такой «линейной» независимости — это
выбор τ близкого к первому нулю автокорреляционной функции для ис-
следуемого ряда. Во втором подходе, основанном на теории информации,
используется первый минимум взаимной информации для x(t) и x(t + τ).
По временному ряду строятся гистограммы, аппроксимирующие распреде-
ления xi и xi+1, а также совместное распределение xi и xi+1. На основе
гистограмм рассчитываются энтропии и взаимная информация:

S = −
∑

i,j

Pij(τ) log2 Pij(τ)/PiPj , (29)

где Pi — вероятность нахождения точки в i-м интервале, а Pij(τ) — сов-
местная вероятность попадания xi в i-й интервал и xi+1 в j-й интервал.

В связи со сложностью задачи многорежимного управления [10, 34]
при прогнозе динамики ДО рассматривают одношаговый и многошаговый
нейропрогноз. Одношаговый прогноз осуществляется только на один шаг
вперед и используется для краткосрочных прогнозов. Результатом прогноза
является не только конкретное значение, но и класс, к которому принадле-
жит переменная (рис. 11). Формирование классов проводится в зависимо-
сти от целей прогнозирования. Общий подход состоит в тем, что область
прогнозируемой переменной разбивается на классы в соответствии с за-
данной точностью прогноза.

Многошаговый прогноз используется для реализации долгосрочного
прогноза возникновения экстремальных ситуаций. Процесс построения
прогнозирующей модели предусматривает предварительное определение
количества используемых элементов временного ряда y и ошибок прогно-
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РИС. 11. Нейронная сеть, реализующая одношаговый прогноз

зирования e. Эти операции завешаются схемой построения ИНС, включа-
ющей решение задач структурного и параметрического синтеза.

После выполнения процедур реконструкции временного ряда начина-
ет работать программа нейросетевого моделирования. Применительно к
задачам нейропрогноза эта программа позволяет проводить обучение трех-
слойной нейронной сети обратного распространения с любым количеством
нейронов, в том числи нейронов выходного слоя. При инициализации ИНС
в качестве параметров указывается число входных нейронов, число выход-
ных нейронов и число нейронов скрытого слоя. При моделировании из
общего набора исходных данных формируется обучающая выборка, раз-
мер которой зависит от количества нейронов входного слоя и количества
нейронов выходного слоя. Эта обучающая выборка передается в функцию
обучения нейронной сети TrainNetwork, в параметры которой также входят
длина обучающей выборки и максимальная погрешность обучения.

В процессе обучения на первом шаге производится просмотр всей обу-
чающей выборки на предмет нахождения входных данных, приводящих
к наибольшей ошибке обучения. Затем обучение производится на основе
этих входных данных: вычисляются чувствительность выходного и скры-
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того слоев, обновляются веса и смещение выходного и скрытого слоев в
соответствии с алгоритмом обратного распространения ошибки.

На рис. 12 представлен пример прогноза смешанной динамики. Обуча-
ющая выборка насчитывает 230 точек и выделена темным цветом. Резуль-
тат прогноза насчитывает 45 точек и выделен светлым цветом. Количество
входных нейронов равно 80, количество выходных — 15, скрытый слой
содержит 150 нейронов. Нижний график иллюстрирует изменение ошибки
обучения.

РИС. 12. Результаты нейропрогноза на 12-м (А) и 50-м (В) цикле обу-
чения

Для улучшения визуального контроля над процессом обучения резуль-
таты прогноза выводятся пользователю после каждом цикле обучения,
что позволяет быстро подобрать структуру нейронной сети: количество
входных нейронов, количество выходных нейронов и количество нейронов
скрытого слоя, а также определить размер обучающей выборки. Таймер,
вызывающий процедуру обучения нейронной сети, осуществляет вывод
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прогноза ИНС с текущими параметрами на экран. Для этого производится
создание новой нейронной сети как копии обученной и вызов процедуры
CalcOutput, в качестве параметров которой подаются значения нейронов
входного слоя и переменная для хранения значений выходного слоя. Ре-
зультат прогноза выводятся на экран, а копия нейронной сети удаляется.

При контроле поведения сложных ситуаций в бортовых ИС исполь-
зуются нейронечеткие сети. Пример структуры такой сети, реализующей
контроль динамики полетной палубы при посадке летательного аппарата
(ЛА), приведен в работе [29]. Такая структура построена на основе широко-
распространенной архитектуры нейронечеткой системы ANSYS (рис. 13).

РИС. 13. Нейронечеткая модель, обеспечивающая прогнозирование по-
ведение ДО на волнении при контроле посадки ЛА

Нелинейные эффекты и сценарии развития хаоса в
диссипативных динамических средах

При разработке моделей нейроаппроксимации и нейропрогноза в бортовых
ИС важное значении е приобретает исследование физических закономер-
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ностей процессов и явлений, отображающих результат взаимодействия ДО
с внешней средой в различных условиях эксплуатации. Ниже продемон-
стрированы основные особенности поведения нелинейных диссипативных
систем, установленные в процессе анализа и интерпретации информации,
получаемой в результате функционирования встроенной процедуры, обес-
печивающей моделирование экстремальных ситуаций на основе информа-
ции, получаемой с датчиков измерительной системы.

Динамический хаос в нелинейных диссипативных системах

Задачи анализа и интерпретации информации при функционирования ИС
во многих случаях решаются на основе математических моделей, описыва-
емых нелинейными дифференциальными уравнениями. В ранних работах
по нелинейной динамике было принято рассматривать детерминированные
(регулярные) и вероятностные (стохастические) процессы, описываемые
соответствующими нелинейными дифференциальными уравнениями. Та-
кая классификация основывалась на традиционном подходе классической
механики. Однако в последующие годы было обнаружено, что в нелиней-
ной детерминированной системе могут возникать хаотические движения,
характеризующиеся тем, что первоначально близкие траектории в огра-
ниченной области фазового пространства могут быстро расходиться. Это
свойство нелинейных систем получило название детерминированного хао-
са [47]. Нелинейная система может порождать различные виды колебаний:
периодические и квазипериодические, субгармонические и хаотические.

В процессе развития динамики нелинейной системы формируются про-
стые (обычные) и странные (стохастические) аттракторы. С простыми ат-
тракторами мы часто встречаемся при анализе нелинейных диссипативных
систем. Геометрическая интерпретация простого аттрактора диссипатив-
ной системы на фазовой плоскости представляет собой либо неподвижную
точку (фокус), к которой устремляются фазовые траектории, либо предель-
ный цикл, обладающий таким свойством, что все близкие фазовые тра-
ектории представляют собой спирали, неограниченно приближающиеся к
замкнутой кривой в фазовом пространстве (рис. 14).

Типичный сценарий возникновения и развития режима интенсивной
качки большой амплитуды можно наблюдать при исследовании парамет-
рических колебаний. Закономерности этого режима качки связаны с осо-
бенностями пакета волн зыби, при воздействии которого формируется пре-
дельный цикл, характеризующийся стабилизацией амплитуды колебаний
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вследствие влияния нелинейности (рис. 14А).

РИС. 14. Формирование предельного цикла при воздействии группы
волн

Этот цикл возникает на участке, где последовательность резонансных
волн в пакете превышает определенное значение (hw)CR, обеспечивающее
колебательный режим с практически постоянной амплитудой θmax. Однако
в связи с последующим постепенным уменьшением высот волн в пакете
нарушаются условия устойчивости и цикл исчезает (рис. 14В).

Более сложный сценарий — столкновение с неустойчивым циклом (см.
рис. 15). Такая ситуация на практике встречается значительно реже и ха-
рактеризуется последовательным прохождением пакетов волн, содержащих
волны различной интенсивности. Например, первый пакет с небольшой
высотой резонансных волн приводит к формированию предельного цикла
малой, а второго — большой амплитуды. Возникновение и потеря устой-
чивости колебательного режима («рождение и смерть цикла» по термино-
логии А. А. Андронова [4]) происходят вследствие ограниченности зоны
резонансной качки на сравнительно небольшом временном интервале ин-
тенсивных колебаний при прохождении волновых пакетов.

Интересно отметить, что развитие параметрических колебаний при фор-
мировании предельного цикла в большей степени проявляется для волно-
вых систем, содержащих группы почти регулярных волн. В этом случае за
счет большей глубины модуляции параметра, стоящего в качестве множи-
теля при периодической функции уравнения Матье [31] и обусловленного
резким изменением метацентрической высоты, формируются начальные
условия, обеспечивающие преодоление «порога возбуждения» параметри-
ческого резонанса. В результате возникновение и развитие параметриче-
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РИС. 15. Возникновение (А) и потеря устойчивости цикла (В), (С)

ских колебаний отмечается даже на волнах относительно меньшей крутиз-
ны.

Странные аттракторы отличает более сложная структура. Кроме неустой-
чивых (разбегающихся) траекторий, они содержат и устойчивые (притяги-
вающие) траектории. По существу это седловые траектории, устойчивые по
одним направлениям и неустойчивые по другим, и образующие множество
не касающихся друг друга сложным образом соединяющихся слоев.

Концепция возникновения динамического хаоса и странных аттракто-
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• гипотезa о переходе к пространственно-временному хаосу по сцена-
рию Рюэля-Такенса.

Уравнение Дуффинга

При изучении поведения хаотических систем важным является исследова-
ние странного аттрактора и показателя Ляпунова. Такой результат получен
для модели бортовой качки, одной из интерпретаций которого является
уравнение Дуффинга [27]. Если в этом уравнении для внешней периоди-
ческой силы ввести третью координату (для независимой переменной), то
получается система третьего порядка с векторным полем

f(x) =





f1(x)
f2(x)
f3(x)



 =





x2

−x3
1 − kx2 +B cosx3

1



 (30)

Эта система определяется двумя положительными параметрами: коэф-
фициентом вязкого трения k и амплитудой возмущения B. Дивергенция
отрицательная и определяется величиной трения (диссипации)

∂f1
∂x1

+
∂f2
∂x2

+
∂f3
∂x3

= −k < 0. (31)

Для системы (30) линеаризованное уравнение имеет следующую мат-
рицу

A =





0 1 0
−3x2

1 −k −B sinx3

0 0 0



 (32)

Результаты расчетов для B = 10, k = 0, 1 приведены на рис. 16. При
указанных значениях параметров в системе (30) возникает хаотическое дви-
жение [19, 27, 42], что подтверждается приведенными осциллограммами и
особенностями изменения показателя Ляпунова.

При исследовании динамического хаоса с помощью уравнения Дуффин-
га используют различные модификации восстанавливающей компоненты
[41, 42]. Так, например, в уравнении нелинейной килевой качки сохраня-
ется представление µx3, a в уравнении нелинейной бортовой качки часто
принимают зависимость µ1x

3 − µ2x
5. В результате рассматриваются две

модификации уравнения Дуффинга:

x′′ + kx′ − x+ µx3 = f0 cosωt, (33)
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РИС. 16. Аттрактор и показатель Ляпунова для системы Дуффинга

x′′ + kx′ − x+ µ1x
3 − µ2x

5 = f0 cosωt, (34)

где k — коэффициент демпфирования; ω — частота внешнего возмущения.

Обобщенное уравнение Матье

Обобщенное уравнение Матье — наиболее часто используемое описание
динамики ДО на волнении. Переход к стандартной форме этого уравнения
от модели качки ДО осуществляется путем замены переменных и стан-
дартизации аргумента косинуса. Детальное исследование хаотических ко-
лебаний с помощью этого уравнения применительно к задачам поведения
ДО на волнении выполнено в работах [41, 42]. В отличие от стандартной
формы уравнения Матье (линейная модель [31]), модифицированное урав-
нение представляется в следующем виде:

x′′ + kx′ + (h+ ∆h cosωt)x+ µx3 = 0, (35)
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x′′ + kx′ + (h(x) + ∆h(x) cosωt)x = 0, (36)

где h(x) и ∆h(x) — существенно нелинейные функции, определяемые вы-
ражениями (13).

Как показали результаты моделирования, при фиксированных значени-
ях параметров уравнение (35) имеет асимптотически устойчивое нулевое
решение для определенного значения параметра k = k∗. При значениях
k < k∗ в системе рождается устойчивый цикл с частотой ω/2, который
порождает каскад бифуркаций удвоения периода Фейгенбаума. Аналогич-
ный характер развития хаотических колебаний наблюдается и при анализе
уравнения (36). Однако вследствие чрезвычайной сложности этой моде-
ли, формирование странного аттрактора происходит по более сложному
сценарию. Сначала реализуется каскад бифуркаций Фейгенбаума удвоения
периода родившегося устойчивого предельного цикла, а затем — субгармо-
нический каскад бифуркаций рождения устойчивых циклов любого пери-
ода.

Поведение фазовых траекторий в системах (35) и (36) исследовалось с
помощью стандартных и нейросетевых моделей. Типичные картины пове-
дения фазовых траекторий представлены на рис. 17 и 18.

РИС. 17. Фазовый портрет хаотических колебаний, порождаемых на
основе модели (35) при наличии начального крена

Хаотические колебания нелинейных динамических систем отмечались
автором не только в вычислительном эксперименте, но и при физическом
моделировании. Проведенные эксперименты показали, что природа детер-
минированного хаоса связана с особенностями нелинейных систем разво-
дить траектории в фазовом пространстве. Появление хаотичности является
внутренним свойством нелинейных систем и не связано с действием каких-
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РИС. 18. Фазовый портрет хаотических колебаний, характеризующий
формирование странного аттрактора на основе модели (36)

либо случайных сил.

Сценарии перехода к хаосу и управление в хаотических системах

При исследовании хаотических систем в задачах динамики объекта на вол-
нении рассматривают наличие двух сценариев перехода к хаосу в диссипа-
тивных системах:

• через каскад бифуркаций Фейгенбаума удвоения периода устойчивых
циклов [35],

• через перемежаемость по сценарию Помо-Манневиля [39].

Сценарий Рюэля-Такеннса, связанный с разрушением трехмерного тора
с образованием странного аттрактора [46] в задачах динамики объекта на
волнении встречается достаточно редко и в настоящей работе не рассмат-
ривается.

Хаотическая динамика нелинейных систем при исследовании поведе-
ния ДО на волнении при вариации параметров ведется с помощью би-

фуркационных диаграмм. На таких диаграммах мера изменения параметра
(максимальная амплитуда колебаний) изображается как функция параметра
системы (амплитуды возмущающей силы или коэффициента демпфирова-
ния). Выборка данных осуществляется с помощью отображения Пуанкаре,
что позволяет легко выделять удвоение периода и субгармонические би-
фуркации (рис. 19). Если при изменении параметра в системе возникают
две или более бифуркации Хопфа (одновременно присутствуют три связан-
ных предельных цикла), то становится возможным хаотическое движение.

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



Ю.И.НЕЧАЕВ

РИС. 19. Бифуркационные диаграммы: А — бифуркация типа вил (пе-
реход из состояния с одним устойчивым положением равновесия в
состояние с двумя устойчивыми точками); В — бифуркация Хопфа
(переход от устойчивой спирали к колебаниям на предельном цикле)

Физические картины бифуркаций при исследовании динамики объек-
та на волнении получены с помощью дифференциальных уравнений типа
Дуффинга (33) и Матье (36) [27]. В качестве иллюстрации на рис. 20 пред-
ставлены решения уравнения Дуффинга: сингулярный предельный цикл
(рис. 20А), каскад бифуркаций удвоения периода которого порождает ат-
трактор Фейгенбаума (рис. 20В, С); субгармонический каскад бифуркаций
устойчивых решений согласно порядку Шарковского (предельный цикл на
рис. 20D) и хаотический аттрактор (рис. 20Е). Аналогичные картины ха-
отических колебаний отмечаются и для уравнения Матье, содержащего
периодические коэффициенты [27].

Типичный сценарий возникновения хаоса в системах, характеризующих
нелинейную качку ДО, связан с явлением перемежаемости (рис. 21). В
этом случае по мере изменения параметра системы длительные интервалы
периодического движения перемежаются со вспышками хаоса 1, которые
становятся все более частыми и длительными 2 (рис. 21А).

Развитие учения о хаотической динамике нелинейных систем выявило
целый ряд реальных практических задач, в том числе и в гидродинамике
судна [41, 42], где хаотические режимы действительно могут возникать при
сложном взаимодействии судна с внешней средой. Более того, возникли
практически важные классы задач, когда нелинейной системой необходи-
мо управлять, изменяя степень ее хаотичности. Методы решения подобных
задач в последние годы стали активно развиваться, особенно в приложени-
ях, посвященных различным аспектам применения методов управления к
хаотическим процессам.
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РИС. 20. Динамический хаос в нелинейной системе Дуффинга

Так, например, работа [38] посвящена задаче подавления колебаний
судового крана. Исследуется влияние возмущений, в качестве которых
рассматривается хаотический процесс, доминирующая частота которого
находится вблизи собственных колебаний системы. Для гашения колеба-
ний предложен и исследован нечеткий регулятор. Результаты исследова-
ний показывают значительное снижение размаха колебаний по сравнению
с неуправляемой системой. В работе [40] рассматривается бортовая качка
судна с затопленными отсеками. Из-за наличия большого количества воды
внутри корпуса возникают сложные взаимосвязанные колебания cудна и
находящейся в нем жидкости, напоминающие колебания связанных осцил-
ляторов. На основе численных исследований и лабораторных эксперимен-
тов установлена возможность появления в системе сложных хаотических
колебаний большой амплитуды. Показано, что соответствующим выбором
времени запаздывания и коэффициентов обратной связи можно добиться
сведения хаотического процесса к периодическому с малой амплитудой. К
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РИС. 21. Возникновение хаоса перемежаемого типа: А — модель Дуф-
финга (классический алгоритм); В — модель Матье при наличии на-
чального крена (нейросетевой алгоритм)

сожалению, эти интересные задачи не рассматривались с позиций теории
нейросетевого управления, широко применяемого в нелинейных динами-
ческих системах [3].

Управление в самоорганизующихся системах

Задачи и методы управления хаосом — область интенсивных исследова-
ний последних десятилетий. Концепция детерминированного хаоса сначала
считалась экзотическим явлением, представляющим интерес для математи-
ков. Возможность возникновения хаотических колебаний в практических
приложениях ставилась под сомнение. Однако в последствии хаотическая
динамика была обнаружена в огромном числе различных систем: в меха-
нике, системах связи, лазерной физике и радиофизике, химии и биологии,
экономике, медицине. Системы с хаосом демонстрируют одновременно
и хорошую управляемость и удивительную пластичность: система чутко
реагирует на внешние воздействия, сохраняя при этом тип движения. Ком-
бинация управляемости и пластичности часть является причиной того, что
хаотическая динамика является характерным типом поведения для многих
систем [3, 5, 27–29].

С позиций синергетического подхода [17] модели хаотических систем
открывают возможности реализации процессов самоорганизации.

Для характеристики ситуации, определяющей нелинейную динамику
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объекта, можно построить диаграмму переходов состояний. Такая диаграм-
ма позволяет интерпретировать сложные ситуации, возникающие в различ-
ных условиях эксплуатации. Поведение ДО, как самоорганизующейся си-
стемы, наиболее ярко проявляется в ситуациях, связанных с затоплением
отсеков на основе математической модели (16). В этом случае диаграмма
представляет собой сеть, вершинами которой являются события, а ориенти-
рованные ребра задают переходы между событиями. Каждое ребро содер-
жательно интерпретируется как алгоритмически реализуемое возмущение
динамической системы, под которым понимаются как внешние (волновые)
воздействия, так и изменения, происходящие в самой динамической систе-
ме в результате поступления воды внутрь корпуса. Формально диаграмма
переходов состояний описывается как структура вида

W = 〈S,R,A,B, L〉, (37)

где S — множество ситуаций; R — множество ребер вида rij = (si, sj), i 6=
j, A — множество присоединенных атрибутивных вершин;B — множество
присоединенных алгоритмических вершин; L — множество ребер вида l =
(ai, si) или lij = (bi, sj) или lij = (ai, aj); i 6= j, aj ∈ A, bj ∈ B.

РИС. 22. Фазовые портреты трехстабильной (А) и бистабильной (B)
динамических систем

Результаты вычислительных экспериментов позволяют построить и про-
анализировать траектории системы на фазовой плоскости [9, 13] в виде ат-
тракторов, описывающих динамику одностабильной, бистабильной и трех-
стабильной систем (рис. 22), а также характерные временные кривые и

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



Ю.И.НЕЧАЕВ

одномерные отображения из точек, соответствующих максимальным зна-
чениям амплитуды для (n+1) и n-го интервалов времени для аттракторных
множеств.

Исследования поведения нелинейных систем показывают, что в фазо-
вом пространстве бифуркационные границы, по разные стороны которых
система имеет качественно различный характер поведения, удобно опреде-
лять с помощью сепаратрис. Применительно к задаче потери устойчивости
движения сложной системы стоится поверхность сепаратрис, разделяю-
щая область влияния различных аттракторов (рис. 23). На этом рисунке
фазовая траектория «пересекает» поверхность сепаратрис с устойчивыми
колебаниями и оказывается в области неустойчивости (опрокидывание),
кардинально меняя свое поведение.

РИС. 23. Фазовая траектория и поверхность сепаратрис в трехмерном
пространстве (черной точкой отмечен момент пересечения фазовой
траекторией поверхности сепаратрис)

Другая закономерность, иллюстрируемая компьютерной программой,
заключается в моделировании пространственно-временного поведения ДО
на базе центральной теоремы синергетики, определяющей динамику слож-
ной системы как взаимосвязь растущих и затухающих ее конфигураций с
параметрами порядка [17, 42]. Показано, что все пространственно-времен-
ные состояния системы управляются параметрами порядка (принцип под-
чинения). Переход к параметрам порядка в сложной системе проводит к
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сжатию информации и к значительному сокращению числа степеней сво-
боды. При этом параметры порядка определяют движение элементов си-
стемы, которые, в свою очередь, совместно (кооперативно) характеризуют
действие параметров порядка (принцип круговой причинности).

Таким образом, богатство возможностей поведения нелинейных дина-
мических систем снимает проблему «фатализма» однозначной парадигмы
развития поведения системы и открывает простор для выбора той обла-
сти параметрического и фазового пространства, которая обладает предпо-
чтительным аттрактором. Основы нелинейной динамики сложных систем
открывают перед исследователем объемный и многообразный нелинейный
мир с новыми подходами, критериями упорядоченности и методами интер-
претации сложных физических явлений. В этом мире свое место занимает
нейросетевое моделирование, использующее преимущества этой вычисли-
тельной технологии в задачах аппроксимации и прогноза.

Управление в нестандартных ситуациях

Одно из интересных приложений нелинейной теории управления связано
с задачей о поведении ДО в условиях «захвата» и разворота на нерегуляр-
ном волнении, получившей наименование брочинг (broaching) [13, 22, 43].
Брочинг — одна из наиболее сложных и опасных экстремальных ситуа-
ций. Эта ситуация связана с возникновением явления «захвата» ДО попут-
ной волной, потерей устойчивости движения, ухудшением управляемости
и внезапным разворотoм на волнении. Решение задачи о динамике бро-
чинга ведется методами физического и математического моделирования с
представлением результатов анализа ситуации на фазовой плоскости.

Проведенное исследование динамических картин потери устойчиво-
сти и опрокидывания ДО в условиях брочинга позволило сформулировать
критериальный базис, упростить интерпретацию экстремальной ситуации
и разработать алгоритм нейроуправления при принятии решений в про-
цессе функционирования бортовой ИС контроля и прогноза мореходных
качеств ДО в условиях эксплуатации [43]. Для иллюстрации на рис. 24
представлены характеристики «захвата» и картина разворота ДО в режиме
«брочинг». Динамическая граница режима «захвата» отделяет эту область
от области продольно-горизонтальной качки. Динамическую область «за-
хвата» можно трактовать как совокупность условий (элементы волнения,
скорость и курс), при которых теряется устойчивость режима продольно-
горизонтальных колебаний.

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



Ю.И.НЕЧАЕВ

РИС. 24. «Захват» (слева) и неуправляемый разворот ДО (справа) при
воздействии группы нерегулярных волн: А — начало, В — выход из
состояния «захвата»

Особенность задачи состоит в том, что эффективное управление в ре-
жиме «брочинг» возможно только с целью предотвращения возникновения
этой опасной ситуации. Однако в случае ее возникновения попытки ис-
пользовать управление для выхода ДО из этой ситуации могут приводить
только к ее ухудшению, поскольку рулевой комплекс оказывается неэффек-
тивным в условиях полной потери управляемости [43].

Здесь вполне уместно привести слова выдающегося английского ма-
тематика, философа и общественного деятеля Рассела Бертрана Артура
Уильяма: «Во время кораблекрушения команда выполняет приказы своего
капитана не задумываясь, ибо у матросов есть общая цель, да и средства
для достижения этой цели очевидны и всем понятны. Однако если бы капи-
тан принялся разъяснять матросам свои принципы управления кораблем,
чтобы доказать правомерность поступающих приказов, корабль пошел бы
ко дну раньше, чем закончилась его речь».

Нейросетевые модели управления

В ряде задач анализа и прогноза экстремальных ситуаций можно использо-
вать ИНС, с помощью которых осуществляется построение функций при-
надлежности [1] и системы нейроуправления [25]. Обучение нейронной
сети ведется на основе данных динамических измерений с помощью про-
цедуры обратного распространения или ГА [8, 12, 32].

Система реализует выбор оптимальной скорости и курса ДО в зави-
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симости от интенсивности внешних возмущений. Процесс управления ор-
ганизуется на основе концепции нечеткой логики. Алгоритм представля-
ется в виде матриц управления. Элементы матриц соответствует одному
из возможных состояний управляющего воздействия Y . Они могут быть
сгенерированы при помощи ИНС [43]. Настройка синаптических связей
ИНС осуществляется в рамках принципа конкуренции с помощью проце-
дуры обратного распространения и ГА. В качестве иллюстрации на рис. 25
представлен один из вариантов алгоритма контроля динамики объекта, раз-
работанный на основе нечетких моделей и реализуемый в виде матриц
управления размерности 5 × 5.

РИС. 25. Алгоритм управления при контроле динамики объекта

Схема управляющей базы знаний (рис. 26) 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 вы-
ходе. В результате использования ГА формируется сложная многомерная
поверхность ошибки управления как функция параметров закона управ-
ления. ГА находит глобальный минимум этой поверхности. В сложных
задачах анализа и интерпретации данных динамических измерений исполь-
зуется ансамбли ИНС, анализ которых ведется на основе модели нечеткого
логического вывода по прецедентам [26].
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РИС. 26. Нейронная сеть, обеспечивающая управление ДО в экстре-
мальной ситуации

Парадоксы, возникающие при моделировании динамики сложных
объектов

Сложность и случайность — понятия тесно взаимосвязанные. В задачах мо-
делирования динамики часто предпочитают простые критерии сложным.
Однако чем глубже мы пытаемся проникнуть в механизм взаимодействия
ДО с внешней средой, тем яснее осознаем, что проблема выбора крите-
риальных уравнений, описывающих эти механизмы, чрезвычайно сложна.
Поэтому на пути ее решения приходится сталкиваться с неожиданными
результатами и парадоксами, которые подстерегают исследователя на пути
разработки ИС [29].

Парадокс «идеальных» норм. Известно, что гарантия безопасности
любых, даже самых примитивных, критериев может быть сделана как угод-
но близкой к единице (идеальные нормы), если

1

σ
√

2π

0
∫

−∞

[

− (ϕ− ϕ̄)2

2σ2
x

]

dϕ = 0 и σ → 0; (38)
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ϕi =

(

Zg − ZCR
ZG

)

100; σ =

√

∑ (ϕi − ϕ̄)2

N − 1
, ϕ̄ =

1

N
ϕi,

где Zg, ZCR — фактическая и критическая аппликаты ЦТ ДО.
Однако достичь этого можно только ценой среднего ужесточения норм.

Элементарные расчеты показывают, что значительно более обоснованные
физические критерии могут оказаться дальше от идеальных. Парадокс со-
стоит в том, что указанный результат достигается крайне неэкономичным
путем — за счет среднего ужесточения норм, даже в тех случаях, когда
это не вызывается необходимостью. С этом парадоксом автор столкнулся
при разработке международной системы нормирования, осуществляемой
совместно с рядом стран Европы, США и Японии.

Парадокс нулевой вероятности. Прямое отношение к проблеме веро-
ятностного нормирования остойчивости имеет парадокс нулевой вероят-
ности. Действительно, вероятность потери устойчивости (опрокидывания)
практически равна нулю (по обобщенным данным мировой аварийной ста-
тистики вероятность опрокидывания составляет приблизительно 10−4, т. е.
соответствует диапазону риска (1–10)·10−4 при посадке вертолетов, скач-
ках с препятствиями и спортивных автогонках), но это событие не является
невозможным. Возникает парадокс, можно ли сравнивать «шансы» собы-
тий, имеющих нулевую вероятность. А также правомерно ли объединение
событий, имеющих нулевую вероятность, приводящее в конечном счете к
вероятности близкой к единице, т. е. сложение многих «ничего» дает в ито-
ге «нечто». При вероятностном анализе и нормировании мы сталкиваемся
с понятием редких явлений (комбинации внешних условий в случае выбора
расчетной ситуаций, возникновение экстремальных волн и др.). Малая ве-
роятность таких событий создает ложное впечатление, что для отдельных
типов судов практически невозможны ситуации, связанные с одновремен-
ным сочетанием многих неблагоприятных факторов или возникновением
опасных ситуаций качки большой амплитуды (основной и параметриче-
ский резонанс).

Парадоксы законов распределения. Много парадоксов связано с при-
менением законов распределения. Одна из особенностей обусловлена асимп-
тотическими свойствами этих законов и заключается в нечувствительности
вероятностного критерия к большим изменениям аппликаты ЦТ в области
P0 → 1. Другие особенности связаны с трансформацией законов распреде-
ления на выходе динамической системы в зависимости от характера нели-
нейности и уровня действующих возмущений.
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Известно, что для нормальных распределений среднее арифметическое
θ∗ =

∑

θi/N как оценка параметра θ является несмещенной E(θ∗) = 0
и состоятельной limP (|θ∗ − θ| < ε) = 1, ∀θ при больших значениях N .
Однако если закон распределения заранее неизвестен, то может оказать-
ся, что θ — смещенная оценка математического ожидания с наименьшей
дисперсией, а в случае многомерных распределений эта оценка не является
допустимой для квадратичной функции потерь

∑

(θ−θ∗)2. Если такая про-
верка при статистическом анализе исходной выборки не проводилась, то
нормативные значения критериальных соотношений в системе не являются
статистически обоснованными.

Парадокс выбора границ критерия. Принципиальное значение имеет
парадокс выбора пороговых значений критериальных соотношений. Ис-
пользование нечетких границ критериев приобретает важное значение в
связи со случайным характером и неопределенностью исходной информа-
ции, на основании которой строится расчетная схема оценки поведения ДО
(рис. 27).

Действительно, погрешность контроля положения центра масс (опыт
кренования), неточность фактических данных о нагрузке судна и другие
факторы приводят к тому, что истинное значение нормируемого параметра
X в действительности равно X0 + ε или X0 − ε. Тогда в соответствии с
требованиями норм оценка X∗ = X0 (критерий соблюдается без избытка и
недостатка), а на самом делеX = ±ε. Область принятия гипотезыX = X0,
т. е. интервал X1−α, Xα составляет β (α — уровень значимости). Это озна-
чает, что вероятность допустить ошибку второго рода (нулевая гипотеза
принимается, в то время как она неверна) при выявлении отклонения от
гипотетического значения Xq составляет β, а величина 1 − β характеризу-
ет «мощность критерия». Уменьшая α мы снижаем вероятность допустить
ошибку первого рода (нулевая гипотеза отвергается, когда в действительно-
сти она не верна). Однако при этом увеличивается вероятность β допустить
ошибку второго рода и снижается мощность критерия.

Парадоксы компьютерной реализации. Немало парадоксов связано
с компьютерной реализацией задач динамики сложного объекта. Любое
статистическое решение, которое можно реализовать на компьютере, стало
доступным для исследователей. В результате «устойчивые» и многомер-
ные методы с огромным числом операций вошли в повседневную прак-
тику без достаточного теоретического обоснования. Между тем, многие
эмпирические коллизии, используемые в статистической практике, можно
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РИС. 27. Ошибки, допускаемые при практическом использовании кри-
териев: X0 – нормируемая характеристика; (Xmax, Xmin) – область
фактического изменения X; A – области нулевой и альтернативной
гипотез; B – области, соответствующие ошибке второго рода

обосновать с помощью робастных статистик, что в практике моделирова-
ния используется крайне редко.

Заключение

Особенности разработки бортовых ИС новых поколений, как сложных
программно-аппаратных комплексов, требуют, чтобы компьютерные про-
граммы приобретали свойства, обеспечивающие его жизнеспособность.
Эти свойства заключаются в адаптивности и адаптируемости программных
систем. Переход к таким программам приводит к необходимости исполь-
зования не только современных подходов к интерпретации классической
теории управления и кибернетики, но и более глубокой математической
подготовки разработчиков в области программирования и вычислительной
техники.

Искусство создания бортовых ИС реального времени — не только в по-
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строении формализованных моделей обработки информации, но главным
образом в умении организовать и поставить обоснованный эксперимент
при тестировании и испытании ИС. Необходимо помнить, что результат
работы ИС зависит от качества и объема исходной информации, преобра-
зование которой определяется цепочкой: «измерения–обработка–принятие
решений». Все методологические принципы и грамотно проведенный ана-
лиз окажутся ненужными, если придется применять их к посредственным
данным, полученным в результате использования малоэффективных ал-
горитмов преобразования измерительной информации или при небрежно
поставленном эксперименте. При решении этих проблем важное значение
имеет теория планирования эксперимента, которая, к сожалению, сейчас
почти забыта и редко преподается в университетах.

Таким образом, трудности создания бортовых ИС новых поколений
обусловлены не только несовершенством современных информационных
технологий в части реализации адаптивных средств функционирования ди-
намической базы знаний, но и в значительной степени проблемами самой
предметной области и психологическими аспектами, связанными с вос-
приятием новых подходов и содержательных решений, в том числе и c
отсутствием международных стандартов, регламентирующих требования к
установке и эксплуатации ИС на борту cудов и других плавучих ДО.

Рассмотренные задачи нелинейной динамики связаны с применением
многопроцессорных вычислительных средств анализа и интерпретации ин-
формации при функционировании бортовых ИС реального времени. Вы-
числительные технологии реализации этих задач отражают только незна-
чительную область научно-технических приложений, в которых находят
применение методы анализа существенного нелинейных динамических си-
стем, синергетическая парадигма и теория детерминированного хаоса. Кон-
цептуальные основы излагаемого материала объединяют понятия устойчи-
вости и теории колебаний и предлагают методологическое средство для
совместного осмысления этих двух понятий с пояснением некоторых под-
ходов, методов и моделей. При этом автором сделан акцент именно на те
приложения, которые в настоящее время вызывают большой научный и
практический интерес при исследовании сложного поведения ДО в раз-
личных экстремальных ситуациях.

Автор выражает свою признательность научному редактору сборника
Ю. В. Тюменцеву за содействие при подготовке рукописи к изданию.
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