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МЕТОД ОПОРНИХ МОДЕЛЕЙ СИНТЕЗУ  
ІНТЕЛЕКТУАЛЬНИХ СИСТЕМ ІДЕНТИФІКАЦІЇ  

НЕЛІНІЙНИХ ДИНАМІЧНИХ ОБ’ЄКТІВ 

Робота присвячена вирішенню протиріччя між точністю 

моделювання нелінійної динаміки і швидкістю побудови мо-

делей в умовах обмежених обчислювальних ресурсів. Метою 

роботи є скорочення часу побудови моделей нелінійних дина-

мічних об'єктів із безперервними характеристиками у вигляді 

нейронних мереж при забезпеченні заданої точності моделю-

вання. Ця мета досягається шляхом розробки нового метода 

синтезу інтелектуальних систем на основі суперпозиції перед-

навчених (опорних) моделей у вигляді нейронних мереж, що 

відбивають базові властивості об’єкта. Наукова новизна робо-

ти полягає у розробці методу ідентифікації нелінійних динамі-

чних об'єктів у вигляді нейронних мереж з часовими затрим-

ками на основі набору попередньо навчених нейромережевих 

моделей, що відбивають базові властивості предметної облас-

ті. На відміну від традиційного підходу до попереднього нав-

чання, розроблений метод дозволяє будувати моделі меншої 

складності та з меншим часом навчання при забезпеченні не-

обхідної точності. Для визначення початкових параметрів мо-

делі запропоновано вирази на основі суперпозиції опорних 

моделей у вигляді нейронних мереж. Практична користь робо-

ти полягає в розробці алгоритму методу опорних моделей для 

навчання нейронних мереж із часовими затримками, що до-

зволяє суттєво скоротити час навчання нейронних мереж без 

втрати точності моделі. Цінність проведеного дослідження по-

лягає у визначенні області ефективного використання запро-

понованого методу, а саме в наявності достатнього об'єму які-

сних даних для побудови опорних моделей. Недостатня кіль-

кість даних або низька якість даних може суттєво знизити то-

чність опорних моделей і як наслідок, суттєво знизити час на-

вчання цільової моделі. 

Ключові слова: нелінійна динаміка, ідентифікація, ней-

ронні мережі з часовими затримками, попереднє навчання. 
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1. Вступ. Сучасний етап розвитку моделювання, що переважно 

ґрунтується на використанні інтелектуальних технологій, відзнача-

ється низкою вимог з боку практики як до високої точності моделей, 

так і до швидкості їх побудови [1]. 

Досягнення високої точності моделювання сьогодні здійснюєть-

ся за рахунок застосування методів машинного навчання, зокрема, 

нейронних мереж (НМ) [2]. Цей апарат добре впорається з побудо-

вою моделей об’єктів з високим ступенем внутрішньої складності та 

взаємодії, передусім, багатовимірних нелінійних динамічних об'єк-

тів [2]. Проте використання таких методів часто пов'язане з високою 

обчислювальною складністю, що призводить до значних витрат часу 

на побудову моделей [2, 3]. 

Проблема підвищення швидкості моделювання залишається од-

нією з найактуальніших, особливо в галузях, пов'язаних із персоналі-

зацією моделей, де рішення мають адаптуватися до змін у поведінці 

користувача та навколишнього середовища (наприклад, у задачах 

автентифікації, біомедичних додатках, людино-машинних системах), 

під час функціонування в режимі реального часу [4, 5]. 

Тому, незважаючи на успіхи машинного навчання, цей напрямок 

потребує нових підходів і методів, що уможливлять значне скорочен-

ня часу на створення та навчання моделей при збереженні високої 

точності моделювання. 

2. Огляд літератури. Останніми роками проблема підвищення 

швидкості навчання НМ набула широкого поширення серед дослідни-

ків [4, 5]. Одним із поширених підходів до розв'язання цієї задачі є опти-

мізація архітектури НМ, яка містить у собі скорочення кількості параме-

трів моделей без істотної втрати їхньої продуктивності [6]. Другим акту-

альним напрямом підвищення швидкості навчання НМ є використання 

алгоритмів прискореного навчання, таких як стохастичний градієнтний 

спуск з моментумом та адаптивні методи оптимізації [2, 5]. Ще одним 

напрямом прискорення процесу навчання НМ є перенесення навчан-

ня [7]. Основна перевага цього методу полягає в можливості викорис-

тання моделей, попередньо навчених на наборі даних з однієї предметної 

області, для розв'язання цільових задач з іншої предметної області.  

Окремим випадком перенесення навчання можна вважати попе-

реднє навчання, за якого модель спочатку навчають на великому на-

борі даних загального характеру, а потім донавчають на більш спе-

цифічних даних цільового завдання [8]. Цей підхід дає змогу значно 

поліпшити якість моделей у випадках, коли обсяг специфічних даних 

обмежений, а також підвищити стійкість моделі до перенавчання. 

Попередньо навчені моделі зазвичай швидше сходяться і потребують 

менше ресурсів для донавчання на цільовому наборі даних [8]. 
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Проте, попереднє навчання має свої недоліки [7, 8]. Зокрема, 

якщо дані для попереднього навчання і цільове завдання істотно різ-

няться, це може призвести до неправильної ініціалізації цільової мо-

делі та зниження її точності. Крім того, попереднє навчання може 

вимагати значних обчислювальних ресурсів на початковому етапі 

навчання на великому наборі даних загального характеру, що обме-

жує його застосування в умовах лімітованих ресурсів. 

Проте, технології передавання навчання та попереднього нав-

чання НМ стали невід'ємною частиною багатьох досліджень і розро-

бок у сфері штучного інтелекту. Вони довели свою ефективність у 

задачах опрацювання природної мови (мережа опрацювання природ-

ної мови BERT, мережа генерації тексту GPT), побудові систем ком-

п'ютерного зору (попередньо навчені згорткові мережі DenseNet, 

VGG), біомедичних дослідженнях та у людино-машинних інтерфей-

сах [4]. Таке поширення підходу до побудови моделей стало можли-

вим завдяки його практичним перевагам: значному зниженню витрат 

на навчання моделей і підвищенню їхню ефективності у реальних 

додатках, де важлива не тільки точність, а й швидкість роботи. Крім 

того, попередньо навчені моделі можуть бути легко адаптовані до 

нових завдань, що робить їх незамінними інструментами в умовах 

динамічно мінливих вимог і завдань. 

Цей напрям виглядає перспективним і в задачах ідентифікації 

нелінійних динамічних об'єктів. Водночас, спостерігається нестача 

робіт у сфері попереднього навчання НМ, що моделюють нелінійні 

динамічні властивості об'єктів із безперервними характеристиками. 

3. Постановка проблеми. Нехай S – предметна область, що міс-

тить задачі загального характеру та для якої є розмічений набір даних 

DS достатнього розміру NS. Нехай Tk – специфічна задача з множини 

цільових задач T, визначених в предметній області S (k = 1,…,p, p – 

розмір множини задач T), для якої є розмічений набір даних DTk об-

меженого розміру NTk. 

Задача попереднього навчання полягає у визначенні таких пара-

метрів θS загальної моделі fθS(DS), при використанні яких в якості по-

чаткових значень θTk0=θS в задачах донавчання кожної з p цільових 

моделей fθTk(θS, DTk) досягається заданий рівень точності (допустимої 

помилки EθT) за мінімальний в середньому проміжок часу: 
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де tθT – середня тривалість донавчання серед p цільових моделей 

fθTk(θS, DTk); в якості величини tθT може використовуватися середня 
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кількість епох навчання моделі; LT – функція втрат, прийнята для 

множини цільових моделей fθTk(θS, DTk). В якості функції втрат LT за-

звичай використовується середньоквадратична помилка (mse) [9]. 

Метою роботи є скорочення часу побудови моделей нелінійних 
динамічних об'єктів із безперервними характеристиками при забезпе-
ченні заданої точності моделювання шляхом розробки нового метода 
синтезу інтелектуальних систем на основі суперпозиції переднавених 
(опорних) моделей у вигляді нейронних мереж, що відбивають базові 
властивості об’єкта. 

4. Викладення основного матеріалу. 

4.1. Метод опорних моделей синтезу НМ. 

Для розв'язання проблеми надмірної складності та підвищення 
ефективності навчання цільових моделей в роботі використовується 
набір опорних датасетів DSv (v = 1,…, g, g – кількість базових харак-
теристик предметної області). Кожен з них описує окрему базову 
властивість досліджуваної області. На базі цих датасетів будуються 
опорні попередньо навчені моделі fθSv(DSv) з параметрами θSv. Шляхом 
комбінування та адаптації відповідних опорних моделей будується 
груба модель fθSv(DSv), якій притаманний певний набір характеристик 
(нелінійних і динамічних) об'єкта дослідження. Цільова моделі 
fθTk(θSv, DTk) об'єктів з певними характеристиками будується шляхом 
донавчання грубої моделі на датасеті DTk. 

Даний підхід дозволяє зберігати переваги попереднього навчан-
ня, так як опорні моделі, отримані одноразово, можуть багатократно 
використовуватися для різних предметних областей та цільових за-
дач, значно скорочуючи загальний час та ресурси на навчання моде-
лей без збору додаткових даних. 

У роботі запропоновано метод синтезу моделей нелінійних динамі-
чних об’єктів, заснований на використанні набору опорних попередньо 
навчених НМ, що відображають базові властивості предметної області. 
Алгоритм запропонованого методу полягає у виконанні наступних етапів. 

Крок 1. Вибір базових властивостей предметної області та фор-
мування набору датасетів DSv, що відображають обрані властивості. 

Крок 2. Визначення структури θSv опорних моделей fθSv(DSv) у ви-
гляді НМ, що відповідають встановленим базовим властивостям пре-
дметної області та попереднє навчання опорних моделей на сформо-
ваних датасетах DSv. 

Крок 3. Визначення властивостей цільової задачі з множини ба-
зових властивостей предметної області та побудова грубої моделі 
fθS(DS) на основі суперпозиції відповідних опорних моделей, отрима-
них на Кроці 2. 

Крок 4. Навчання точної нейромережевої моделі fθTk(θSv, DTk) на 
базі грубої моделі fθS(DS), отриманої на Кроці 3. 
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Крок 5. Визначення показників точності та часу навчання tθT мо-
делі. При незадовільних показниках якості цільової моделі здійсню-
ється перехід на Крок 2 для корегування структури θSv опорних моде-
лей fθSv(DSv), та, за необхідності, на Крок 1 для корегування набору 
базових властивостей предметної області та набору датасетів DSv, що 
відображають обрані властивості. 

4.2. Вибір базових властивостей предметної області для фор-
мування набору датасетів. 

Під базовими властивостями предметної області в роботі розу-
міються характеристики об'єктів, що відображають суттєві аспекти їх 
поведінки в різних умовах. Ці властивості можуть включати фізичні, 
технічні, соціальні або інші параметри, які є важливими для розв'я-
зання задачі, поставленої перед моделлю. 

Процедура вибору базових властивостей предметної області та 
формування набору датасетів DSv, що відображають обрані властиво-
сті, полягає у наступному. 

1. Визначення кола завдань, які вирішуються в предметній області, 
аналіз властивостей предметної області, які є істотними для об'єк-
тів предметної області, суттєво впливають на результати моделю-
вання та мають бути відображені при формуванні датасету DS. 

2. Визначення типів сигналів (наприклад, періодичні, випадкові, 
імпульсні), які найкращим чином відображають властивості дос-
ліджуваних об'єктів.  

3. Формування датасету DS на основі переліку базових властивостей 
предметної області встановлених в пункті 1 та сформованого в 
пункті 2 набору вхідних сигналів та реакцій об’єкта. 

4. Сегментація датасету DS на окремі датасети DSv (v = 1,…, g) відповід-
но до визначеного переліку базових властивостей предметної області. 

4.3. Визначення структури опорних моделей та їх попереднє на-
вчання. 

Як зазначалося раніше, опорні моделі для ідентифікації неліній-
них динамічних об’єктів будуються у вигляді НМ. В роботі викорис-
товується НМ з часовими затримками (TDNN) [10]. Завдяки своїй 
простоті та універсальності TDNN набули найбільшого поширення в 
задачах моделювання нелінійних динамічних об'єктів. На практиці 
найчастіше використовується структура TDNN, що складається з 
трьох шарів: вхідного, прихованого та вихідного [10]. Розмір шарів в 
цій структурі TDNN визначається наступним чином: 

 вхідний шар складається з M нейронів та відповідає за пам'ять 
(динамічні характеристики) моделі; 

 прихований шар складається з K нейронів та відповідає за нелі-

нійні характеристики моделі; 
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 вихідний шар містить кількість нейронів Y, яка дорівнює кількості 

виходів моделі. 

Для визначення структури опорних моделей, що являють собою 

тришарові TDNN достатньо знайти кількість нейронів M у вхідному 

та К у прихованому шарах. 

4.4. Побудова грубої моделі на основі композиції відповідних 

опорних моделей. 

Після завершення процесу попереднього навчання множини опо-

рних моделей на їх основі будується груба модель fθS(DS). Ця модель 

складається з набору опорних переднавчених моделей fθSv(DSv), що від-

повідають наявним базовим характеристикам об’єкта (v = 1, 2, …, b, де 

b – кількість базових характеристик об’єкта, b  p). 

За умови побудови грубої моделі fθS(DS), а в подальшому, й точної 

моделі fθTk(θS, DTk), у вигляді НМ з тією ж структурою (розмірністю век-

тору параметрів θS), що мають опорні моделі fθSv(DSv), визначення грубої 

моделі зводиться до обчислення середнього арифметичного відповідних 

компонентів векторів параметрів опорних моделей θSv: 

 
1

1

v

i i
S S

b

v
b

 


  , (2) 

де i – індекс відповідних елементів векторів параметрів грубої θS та 

опорних θSv моделей. 

Таким чином, ще однією перевагою формування грубої моделі 

за методом опорних моделей є відсутність процедури навчання, що 

значно пришвидшує процес побудови грубої моделі. 

4.5. Навчання точної моделі на базі грубої. 

Після побудови грубої моделі fθS(DS) здійснюється навчання то-

чної нейромережевої моделі. Для точної моделі обирається така ж 

структура як для грубої моделі. В якості початкового вектору пара-

метрів точної моделі θTk приймається вектор θS, отриманий за виразом 

(2). Далі точна модель у вигляді НМ навчається методом зворотнього 

розповсюдження помилки з оновленням параметрів мережі методом 

Левенберга-Марквардта для забезпечення високої точності моделю-

вання і швидкої збіжності процесу навчання. Процес навчання про-

довжується до тих пір, поки функція втрат не досягне мінімуму або 

не буде виконано умову зупинки (наприклад, досягнення заданої то-

чності або максимального числа епох). 

Цей підхід дозволяє зберігати знання, отримані на загальному 

наборі даних DS і ефективно адаптувати модель fθTk(θS, DTk) до цільо-

вої задачі. 

Апробація розробленого методу синтезу інтелектуальних систем 

ідентифікації нелінійних динамічних об’єктів на основі опорних мо-
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делей проводиться на задачі моделювання тестового об'єкта з безпе-

рервними характеристиками. 

5. Постановка експерименту. Дослідження точності метода 

опорних моделей проводиться на прикладі тестового об’єкта. Іміта-

ційна модель тестового об’єкта у вигляді послідовності нелінійної 

ланки з насиченням та динамічної ланки першого порядку наведена 

на рис. 1. Перехідні характеристики об’єкта, що демонструють його 

нелінійні та динамічні характеристики наведено на рис. 2. 

 
Рис. 1. Імітаційна модель тестового об’єкта 

 
Рис. 2. Перехідні характеристики тестового об’єкта 

В якості типових властивостей предметної області для форму-

вання опису тестового об'єкта обрано нелінійну характеристику у 

вигляді насичення та динамічну ланку першого порядку. 

Для тестового об’єкта сформовано розмічений набір даних 

DS = {(xi
S, yi

S)} на основі сигналів x(t) на вході об’єкта та відгуків y(t) 

на його виході. В якості вхідних сигналів використовуються імпульс-

ні x(t) = aδ(t), ступінчасті x(t) = aΘ(t), лінійні x(t) = at і гармонічні 

x(t)=a sin(t) сигнали різної амплітуди a ∈ (0, 1]. 

На базі датасету DS сформовано два опорних датасету:  

 вхідні ступінчасті сигнали x(t) = aΘ(t) та відгуки y(t) об’єкту з не-

лінійністю у вигляді насичення DT1 = {(xj
T1, yj

T1)}, 

 вхідні ступінчасті сигнали x(t) = aΘ(t) та відгуки y(t) об’єкту у ви-

гляді динамічної ланки першого порядку DT2 = {(xj
T2, yj

T2)}. 
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Експеримент полягає у дослідженні швидкості навчання точної 
моделі тестового об’єкта, збудованої різними методами: 

 навчання на основі попередньо навченої моделі на загальному 
датасеті DS; 

 навчання на основі окремих опорних моделей попередньо навче-
них на датасетах DT1 та DT2; 

 навчання методом опорних моделей. 

Для визначення структури грубої модеді fθS(DS), що являє собою 
тришарову TDNN за результатами додаткових досліджень прийнято 
кількість нейронів M = 30 в вхідному та К = 30 в прихованому шарах. 
Модель навчається методом зворотнього розповсюдження помилки з 
оновленням параметрів мережі методом Левенберга-Марквардта. 
Попереднє навчання обмежується 50 епохами для запобігання пере-
навчання і збереження здатності до адаптації. На рис. 3 наведено за-
лежності функцій втрат mse від кількості епох навчання. 

 
Рис. 3. Залежності функцій втрат mse під час навчання  

грубої моделі від кількості епох навчання 

Структура точної моделі fθT(θS, DT) на основі переднавченої гру-
бої моделі fθS(DS), моделей fθTk(DTk) на основі окремих опорних моде-
лей датасетів DT1 та DT2 і моделі fθT(DT) на основі суперпозиції опор-
них моделей обирається ідентичною грубій моделі fθS(DS) у вигляді 
тришарової TDNN. НМ навчається методом зворотнього розповсю-
дження помилки з оновленням параметрів мережі методом Левенбер-
га-Марквардта. Навчання точної моделі здійснюється протягом 
50 епох. На рис. 4 наведено залежності функцій втрат mse від кілько-
сті епох навчання для точних моделей на основі грубої моделі, на 
основі окремих опорних моделей fθT1(DT1) та fθT2(DT2), на основі супе-
рпозиції опорних моделей. 

З експерименту видно перевагу використання попередньо на-
вчених опорних НМ під час ідентифікації нелінійних динамічних 



Серія: Технічні науки. Випуск 25 

137 

об’єктів, а саме, істотне скорочення часу навчання TDNN моделі (в 
4.6 рази) у порівнянні з традиційним підходом побудови точної мо-
делі на основі переднавченої грубої моделі при порівнянній точності 
обох моделей. Використання окремих опорних моделей в якості гру-
бих моделей також спроможне забезпечити скорочення часу навчан-
ня точної моделі (в 1.8 рази). 

 
Рис. 4. Залежності функцій втрат mse під час навчання точних моделей  

на основі грубої моделі, на основі окремих опорних моделей, на основі 
суперпозиції опорних моделей від кількості епох навчання 

6. Висновки. В роботі успішно вирішено задачу скорочення ча-
су побудови моделей нелінійних динамічних об'єктів із безперервни-
ми характеристиками при забезпеченні заданої точності моделюван-
ня. Для вирішення протиріччя між точністю моделювання нелінійної 
динаміки і швидкістю побудови моделі розроблено новий метод син-
тезу інтелектуальних систем на основі суперпозиції опорних моделей 
у вигляді НМ, що відбивають базові властивості об’єкта. 

Ефективність розробленого методу ідентифікації нелінійних ди-
намічних об'єктів доведено при вирішенні задачі ідентифікації тесто-
вого нелінійного динамічного об’єкта. Експеримент демонструє ско-
рочення часу побудови точної TDNN моделі з використанням опор-
них моделей в 4.6 рази у порівнянні з повною процедурою навчання 
при порівнянній точності обох моделей. 

Перевагами запропонованого підходу є здатність швидко адап-
туватися до мінливих умов експлуатації, висока швидкість побудови 
точної моделі при забезпеченні заданої точності моделювання. Крім 
того, розроблений метод дозволяє поліпшити ефективність навчання 
моделі за нестачі розмічених даних для цільової задачі. 

Недоліками запропонованого підходу, успадкованими від мето-
дів на основі попереднього навчання, є залежність результатів моде-
лювання від кількості та якості даних датасету.  



Математичне та комп’ютерне моделювання 

138 

Практичними обмеженнями застосування запропонованого під-
ходу є апріорна потреба у опорних моделях, збудованих на достат-
ньому об'ємі якісних даних. Недостатня кількість даних або низька 
якість даних може суттєво знизити точність опорних моделей і як 
наслідок, суттєво знизити час навчання точної моделі. 

Таким чином, виокремлено область ефективного застосування за-
пропонованого методу: нестача розмічених даних цільової задачі при 
наявності загального датасету достатнього розміру; відсутність суттєвих 
розбіжностей між характеристиками загального та цільового датасету. 
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METHOD OF REFERENCE MODELS FOR SYNTHESIS  
OF INTELLIGENT SYSTEMS FOR IDENTIFICATION  

OF NONLINEAR DYNAMIC OBJECTS 

The paper is devoted to resolving the contradiction between the accuracy of 
modeling nonlinear dynamics and the speed of model construction under con-
ditions of limited computing resources. The aim of the work is to reduce the 
time for building models of nonlinear dynamic objects with continuous charac-
teristics in the form of neural networks while ensuring a given modeling accu-
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racy. This goal is achieved by developing a new method for synthesizing intel-
ligent systems based on the superposition of pre-trained (support) models in the 
form of neural networks that reflect the basic properties of the object. The sci-
entific novelty of the work lies in the development of a method for identifying 
nonlinear dynamic objects in the form of neural networks with time delays 
based on a set of pre-trained neural network models that reflect the basic prop-
erties of the subject area. In contrast to the traditional approach to pre-training, 
the developed method allows building models of lower complexity and with 
shorter training time while ensuring the required accuracy. To determine the in-
itial parameters of the model, expressions based on the superposition of refer-
ence models in the form of neural networks are proposed. The practical utility 
of the work lies in the development of an algorithm for the method of reference 
models for training neural networks with time delays, which can significantly 
reduce the training time of neural networks without losing model accuracy. 

Key words: nonlinear dynamics, identification, time-delay neural net-
works, pre-training. 
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ФОРМУВАННЯ ТРАЄКТОРІЇ КЕРОВАНИХ  
ЛІТАЛЬНИХ АПАРАТІВ  

На даний час відзначається підвищений інтерес до ство-
рення систем управління польотом безпілотного літального 
апарата, яка б з врахуванням реальних умов убезпечувала б 
його траєкторію і цим самим визначала б ефективність засто-
сування літального апарата. Навігація літального апарату, зок-
рема балістичних крилатих ракет, потребує формування висо-
коточного управління для досягнення як кінцевих результатів, 
так і локальних оптимізаційних задач на кожному з етапів по-
льоту: старті, виході на задані траєкторії, маневруванні тощо.  

Розробка допустимого управління та його оптимізація 
комп’ютерно-математичними методами моделювання і опти-
мізації є трудомістким процесом і вимагає значних витрат різ-
них видів ресурсів. Елементом ефективності такого математи-
чного апарату для гарантування та підвищення надійності і ре-
зультативності в досягненні поставленої цілі постає швидкодія 
в розрахунках що, в свою чергу, потребує забезпечення спро-
щення математичної моделі шляхом одержання функціональ-
них залежностей для обчислення траєкторії польоту уникаючи 
складних математичних розрахунків. 

© В. С. Щирба, 2024 
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