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на текущий момент. Учет индивидуального предназначения и текущего состояния чело-
века здесь выполнен по дате рождения и предпочтениям цветов в цветовой палитре. Ос-
новной идеей подхода здесь является создание «общающегося» с пользователем ресурса, 
который будет активно обновлять информацию не только, опираясь на его действия, но 
и на данные, которые он будет предоставлять сам, например, проходя тестирование, либо 
обновляя свою личную информацию и т. д.  

Описанная в [1] концепция рекомендательной системы позволяет создавать разно-
образные программные комплексы для поддержки принятия решений человеком с уче-
том его индивидуальной миссии. В целом этот принцип индивидуального подхода ори-
ентирован на создание интеллектуальных сред человеко-машинного типа, в которых, 
в отличие от интенсивно распространяющихся сейчас систем искусственного интел-
лекта, решающее слово в принятии решения будет отведено человеку. При этом можно 
будет с помощью прямых и косвенных данных принимать в расчет не только чисто ин-
дивидуальные предназначения людей, но и их вклады в миссии всех социальных орга-
низмов (фирм, населенных пунктов, наций). Особая роль в этой ситуации будет отведена 
выработке механизмов согласования интересов всех участников оптимизируемого си-
стемного образования. 
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ПОДХОД К ПОСТРОЕНИЮ НЕЙРОКОНТРОЛЛЕРА  

ДЛЯ ЗАДАЧИ УПРАВЛЕНИЯ ТЕХНОЛОГИЧЕСКОЙ СИСТЕМОЙ 
 
В настоящее время развитие программно-аппаратных средств сделало возможным 

применение сложных коннективистских моделей искусственного интеллекта при решении 
и автоматизации многих важных практических задач, в некоторых из которых уже достиг-
нут уровень человека. К перспективной области приложения нейронных сетей можно отне-
сти задачи управления и принятия решений. Особенно актуальным в современном мире яв-
ляется вопрос автоматизации управления технологическими системами и процессами. 

РЕПОЗИТОРИЙ ГГ
У И

МЕНИ Ф
. С

КО
РИНЫ



68 

Практическое применение нейронных сетей может быть сопряжено с трудностями 

выбора адекватных решаемой задачи модели, ее параметров и параметров обучающего 

алгоритма. В данной работе описывается подход к автоматической генерации нейро-

контроллера для реализации управления при решении задачи поиска оптимальной тра-

ектории на фазовой плоскости состояний технологической системы. 

При рассмотрении приложения нейросетевых практик в области задач управления 

представляет интерес обучение с подкреплением, в частности, Q-обучение. В рамках 

данного подхода требованием к качественному контроллеру является осуществление 

в пространстве доступных действий такой политики выбора действий π, которая бы мак-

симизировала оценку качества управления Q. Нейроконтроллер в таком случае высту-

пает в качестве аппроксиматора функции Q, оценивающей будущую полезность выбора 

того или иного управляющего воздействия, применяемого к управляемому объекту. За-

дачей обучения нейроконтроллера, соответственно, является поиск в пространстве 

настраиваемых параметров для получения аппроксимации функции Q приближенной 

к оптимальной. Обученный с подкреплением нейроконтроллер может успешно приме-

няться для решения рассматриваемой задачи [1]. 

Традиционно нейронные сети обучаются с применением градиентных методов по-

иска настраиваемых параметров. Использование эволюционных подходов к решению 

сложных задач поиска в пространстве структур, гиперпараметров, настраиваемых пара-

метров модели (нейронной сети) было предложено в ряде работ [2] и показало примени-

мость и эффективность в некоторых задачах [3, 4]. Эволюционные алгоритмы оперируют 

популяцией генотипов, кодирующих структуру и набор параметров нейронной сети. 

В процессе функционирования алгоритм производит изменения генотипов (мутацию) и 

последующий отбор наиболее приспособленных. Критерием приспособленности может 

выступать, в частности, функция ошибки (потерь) для конкретной задачи. К негативным 

сторонам эволюционных подходов является обычно большая вычислительная сложность 

и случайная природа поиска.  

В условиях практической сложности выбора адекватной структуры сети для кон-

кретных приложений представляет интерес рассмотрение возможности построения об-

щего подхода на основе комбинации традиционных градиентных методов поиска пара-

метров с эволюционными в контексте решения рассматриваемой задачи управления.  

В данной работе используется комбинированный подход к поиску оптимальной 

структуры нейронной сети и ее настраиваемых параметров для решения задачи поиска 

оптимальной траектории на фазовой плоскости. Алгоритм использует элементы NEAT 

[3] для подбора топологии нейронной сети, комбинируя его с обучением с подкрепле-

нием для каждого поколения популяции. В качестве доступных мутаций используются 

те, которые приводят к изменению структуры нейронной сети. 

На начальном этапе алгоритм инициализирует популяцию генотипов нейро-

контроллеров из некоторой начальной топологии в соответствии с заданными парамет-

рами. Затем производит применение случайных мутаций к членам популяции и осу-

ществляет их Q-обучение на небольшом числе эпизодов решения задачи для различных 

примеров фазовых плоскостей, после чего осуществляется их валидация и сортировка по 

ее результатам. Наиболее приспособленные генотипы используются для генерации по-

пуляции следующей итерации алгоритма.  

Для оценки качества управления при обучении с подкреплением и определения сте-

пени приспособленности нейроконтроллера используется функция, оценивающая дина-

мику изменения состояний системы и приближения системы к некоторому заданному 

целевому состоянию в результате стратегии управления, избранной нейроконтроллером: 

функция штрафует нейроконтроллер за удаление системы от целевого состояния и пере-

ход системы в нежелательные состояния и вознаграждает за быстрое достижение целе-

вого состояния.  
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Пример последовательного изменения структуры лучшего нейроконтроллера в по-

пуляции в рамках описанного подхода показан на рисунке 1. В данном примере популя-

ция нейроконтроллеров обучается и оценивается для поиска траектории до целевого со-

стояния на двумерной фазовой плоскости, содержащей нежелательные состояния, при-

водящие к отказам системы.  

 

 
 

Рисунок 1 – Структура лучшего нейроконтроллера в популяции через каждые 10 итераций  

 

На рисунке 2 показаны результаты оценки лучшего члена популяции на протяжении 

75 поколений. Первый график – оценка качества управления, второй – число завершений 

эпизодов управления достижением целевого состояния, третий – число отказов.  

 

 
 

Рисунок 2 – Оценка лучшего члена популяции на протяжении 75 поколений  
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Предложенный подход к построению нейроконтроллера для управления техноло-

гической системой позволяет частично автоматизировать сложную процедуру поиска 

модели и ее параметров при решении задачи поиска оптимальной траектории на фазовой 

плоскости состояний технологической системы. 
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НЕЙРОННОЕ СТРУКТУРИРОВАННОЕ ОБУЧЕНИЕ В TFX 

 

Tensor Flow Extended (далее по тексту TFX) – это бесплатная платформа с откры-

тым исходным кодом, предназначенная для создания готовых к работе комплексных кон-

вейеров машинного обучения. Внутри TFX ядра предлагается огромное количество ме-

ханизмов для предварительной обработки данных. 

Neural Structured Learning (NSL) – это фреймворк в TensorFlow, который можно ис-

пользовать для обучения нейронных сетей со структурированными сигналами. Он обраба-

тывает структурированный ввод двумя способами: как явный граф или как неявный граф, 

в котором соседи динамически генерируются во время обучения модели. NSL с явным гра-

фом обычно используется для обучения нейронным графам, тогда как NSL с неявным гра-

фом обычно используется для состязательного обучения. Оба эти метода реализованы как 

форма регуляризации в структуре NSL. В результате они влияют только на рабочий про-

цесс обучения, и поэтому рабочий процесс обслуживания модели остается неизменным. 

Далее будет рассмотрено, как можно реализовать регуляризацию графов с исполь-

зованием инфраструктуры NSL в TFX. 

Рабочий процесс высокого уровня для построения модели с регуляризацией графа 

с использованием NSL включает в себя следующие шаги: 

1. Построить граф, если он еще не доступен. 

2. Использовать граф и особенности входного примера для увеличения обучаю-

щих данных. 

3. Использовать расширенные данные обучения, чтобы применить регуляризацию 

графа к данной модели. 

Эти шаги не сразу отображаются на существующие компоненты конвейера TFX. 

Однако TFX поддерживает настраиваемые компоненты, которые позволяют пользовате-

лям реализовывать настраиваемую обработку в своих конвейерах TFX. 

Итак, чтобы создать в TFX регуляризованную модель графа, включающую описан-

ные выше шаги, можно использовать дополнительные настраиваемые компоненты TFX. 
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