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ВСТУП

У цей час штучні нейронні мережі (АNNs) отримали
широке поширення для розв’язання широкого класу про-
блем, пов’язаних з обробкою інформації, заданої або у
формі таблиць «об’єкт – властивість», або часових рядів,
що часто породжуються нестаціонарними нелінійними
стохастичними або хаотичними системами. Переваги
АNNs перед іншими підходами пояснюються, перш за
все, їх універсальними апроксимуючими можливостя-
ми і здатністю до навчання.

Традиційно під навчанням розуміють процес налаш-
тування синаптичних ваг мережі за допомогою тієї чи
іншої процедури оптимізації, що відшукує екстремум
заздалегідь заданого критерію навчання [1, 2]. Якість на-
вчання може бути покращена шляхом настроювання не
тільки синаптичних ваг, але й власне архітектури мережі.
Ця ідея лежить в основі  так званих еволюційних систем
обчислювального інтелекту [3, 4], які отримують у те-
перішній час усе більш широке поширення. У рамках
цього підходу можна виділити каскадні нейронні мережі
[5–8] завдяки їх високій ефективності та простоті налаш-
тування як синаптичних ваг, так і власне архітектури. Ця
мережа стартує з найпростішої архітектури (перший кас-
кад), утвореної пулом [5] нейронів, які навчаються неза-
лежно. Кожен з нейронів пулу може відрізнятися від інших
або активаційною функцією, або методом навчання, при
цьому нейрони пулу в процесі навчання між собою не
взаємодіють. Після того, як усі нейрони пулу першого
каскаду налаштовані, з них обирається один найкращий
у сенсі прийнятого критерію, всі ж інші видаляються, в
результаті чого і формується перший каскад, утворений
єдиним нейроном, синаптичні ваги якого надалі не на-
лаштовуються – «заморожуються».

Після цього формується другий каскад, який, як пра-
вило, утворено пулом тих же нейронів з тією лише різни-
цею, що ці нейрони мають додатковий вхід (а, отже, і
додаткову синаптичну вагу), утворений виходом першо-
го каскаду. Надалі все відбувається аналогічно до попе-
реднього каскаду, в результаті чого другий каскад також

складається з єдиного найкращого нейрону із заморо-
женими вагами. Нейрони третього каскаду мають вже
по два додаткових входи: виходи першого і другого кас-
кадів, надалі все відбувається аналогічно до попередньо-
го каскаду. Процес нарощування каскадів еволюційної
архітектури продовжується доти, доки не буде досягнуто
необхідної якості розв’язання задачі на навчальній вибірці.

Автори найбільш популярної каскадної нейронної ме-
режі CasCorLa Фальман та Леб’єр у якості нейронів ме-
режі використовували елементарні персептрони Ф.Ро-
зенблатта із традиційними сигмоїдальними активаційни-
ми функціями, синаптичні ваги яких налаштовуються за
допомогою Quickprop-алгоритму, що є модифікацією
δ-правила навчання.

У [9–16] в якості вузлів каскадної мережі були викори-
стані різні типи нейронів. Тут, однак, слід зазначити, що
при роботі з різнотипними вузлами неможливо виділити
в пулі єдиний найкращий нейрон. При роботі з нестаціо-
нарними об’єктами може виникнути ситуація, коли на
одній частині навчальної вибірки найкращим виявиться
один нейрон, а на іншій – зовсім інший. У зв’язку з цим
цілком природно в пулі зберігати всі нейрони (без визна-
чення найкращого нейрона-переможця), а вихідний сиг-
нал каскаду формувати шляхом об’єднання виходів усіх
вузлів пулу на основі деякої оптимізаційної процедури,
що породжується загальним критерієм якості роботи
нейронної мережі.

Синтезу такої гібридної оптимізованої нейронної ме-
режі і присвячено цю статтю.

АРХІТЕКТУРА КАСКАДНОЇ ОПТИМІЗОВАНОЇ
НЕЙРОННОЇ МЕРЕЖІ

На вхід мережі (рецепторний шар) надходить вектор-

ний сигнал   ( ) ( ) ( ) ( )( )1 2, , , T
nx k x k x k x k= … ,  де

1, 2,k = …  – або номер образу в таблиці «об’єкт – влас-
тивість», або поточний дискретний час. Цей сигнал по-

дається на входи всіх нейронів мережі [ ]m
jN  ( 1, 2, ,j q= … –

число нейронів у пулі, 1,2,m = … – номер каскаду), на
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виходах яких з’являються сигнали ( )[ ]ˆ m
jy k . Надалі ці сиг-

нали об’єднуються за допомогою узагальнюючого ней-
рону [ ]mGN , котрий формує оптимальний вихід m-го о кас-
каду ( )*[ ]ˆ my k . При цьому, якщо на нейрони першого кас-

каду подається тільки вектор ( )x k , котрий у загальному
випадку може містити і сигнал зміщення ( )0 1x k ≡ , то ней-
рони другого каскаду мають додатковий вхід для сигналу

( )*[1]ŷ k , третього каскаду – два додаткових входи ( )*[1]ˆ ,y k

( )*[2]ŷ k , m-го каскаду – (m–1)  додаткових входів   ( )*[1]ˆ ,y k

( )*[2]ˆ , ,y k …  ( )*[ 1]ˆ my k− .  Каскади формуються в процесі
навчання мережі, коли стає зрозуміло, що всі попередні
каскади не забезпечують необхідну якість навчання.

НАВЧАННЯ ОКРЕМИХ НЕЙРОНІВ
У КАСКАДНІЙ НЕЙРОННІЙ МЕРЕЖІ

Розглянемо ситуацію, коли j-ий нейрон m-го каска-а-
ду мережі є традиційним елементарним персептроном
Розенблатта з активаційною функцією

( ) [ ] [ ]
[ ] [ ] [ ] 10 1,

1
m m
j j

m m m
j j j u

u
e−γ

< σ γ = <
+

де [ ]m
ju  – сигнал внутрішньої активації j-го нейрону m-го

каскаду, [ ]m
jγ – параметр крутизни. Тоді вихідні сигнали

нейронів пулу першого каскаду можуть бути представ-
лені у формі

( )[1] [1] [1] [1] [1] [1] [1]

0
ˆ ,

n
T

ij j j ji j j j
i

y w x w x
=

⎛ ⎞
= =⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑σ γ σ γ

(тут [1]
jiw  – i-а синаптична вага j-ого нейрону першого кас-

каду, ( )1 21, , , , ,T
nx x x x= …  при цьому звичайно вхідні сиг-

нали за допомогою елементарного перетворення кодують-
ся так, що 0 1ix≤ ≤ , виходи нейронів другого каскаду:

[2] [2] [2] [2] [2] *[1]
, 1

0
ˆ ˆ ,

n
ij j j ji j n

i
y w x w y+

=

⎛ ⎞⎛ ⎞
= σ γ +⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠⎝ ⎠

∑

#
виходи m -го каскаду:

[ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ]*[1] *[2]
, 1 , 2

0
ˆ ˆ ˆ

n
m m m m m m

ij j j ji j n j n
i

y w x w y w y+ +
=

⎛ ⎛
= σ γ + + +⎜ ⎜⎜⎜ ⎝⎝

∑

1
[ ] [ ] [ ] [ ] [ ]*[ 1]

, 1
0

ˆ
n m

m m m m mm
j j ji jj n m

i
w y w x

+ −
−

+ −
=

⎞⎞ ⎛ ⎞
+ + = σ γ =⎟⎟ ⎜ ⎟⎟ ⎜ ⎟⎟⎠ ⎝ ⎠⎠

∑…

( )[ ] [ ] [ ] ,m m T m
j jw x= σ

де ( )[ ] *[1] *[ 1]ˆ ˆ, , , .
Tm T mx x y y −= …

Таким чином, каскадна мережа, що утворена пер-
септронами Розенблатта та складається з m  каскадів,

містить ( )
1

1
2

m

p
m n p

−

=

⎛ ⎞
⎜ ⎟+ +
⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑  параметрів включно з пара-

метрами крутизни [ ] , 1,2, ,p
j p mγ = … .

У якості критерію навчання використовуватимемо
традиційну квадратичну функцію

( ) ( )( ) ( ) ( )( )
( ) ( )( )( )
( ) ( )

( ) ( )( )( )

2 2[ ] [ ] [ ]

2[ ] [ ] [ ]

21
[ ] [ ] [ ] [ ]

0
2[ ] [ ] [ ] [ ]

1 1 ˆ
2 2

1
2

1
2

1 ,
2

m m m
j j j

m m m
j j j

n m
m m m m
j j ji i

i

m m m T m
j j j

E k e k y k y k

y k u k

y k w x k

y k w x k

+ −

=

= = − =

= − σ γ =

⎛ ⎞⎛ ⎞
= − σ γ =⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠⎝ ⎠

= − σ γ

∑
 (1)

де ( )y k  – зовнішній навчальний сигнал.
Процедура градієнтної оптимізації критерію (1) за

[ ]m
jw  може бути записана у рекурентній формі

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

( )( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

[ ]
[ ] [ ] [ ] [ ]

[ ] [ ] [ ] [ ] [ ]

[ ] [ ]

[ ] [ ] [ ] [ ] [ ]

1 1 1

ˆ1 1 1

ˆ1 1 1

1 1 1

m
j

m m m m
j j j jw

m m m m m
j j j j j

m m
j

m m m m m
j j j j j

w k w k k E k

w k k e k y k

y k x k

w k k e k J k

+ = − η + ∇ + =

= + η + + γ + ×

× − + + =

= + η + + γ +

(тут ( )[ ] 1m
j kη +  – параметр кроку настроювання), a

мінімізація (1) за параметром [ ]m
jγ  може бути забезпече-

на за допомогою методу Крушке-Мовеллана) [17]:

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

( )( ) ( )

[ ] [ ] [ ] [ ][ ]

[ ] [ ] [ ][ ]

[ ] [ ]

1 1 1 /

ˆ1 1 1

ˆ1 1 1 .

m m m mm
j j j j

m m mm
j j j

m m
j j

k k k E k

k k e k y k

y k u k

γ

γ

γ + = γ − η + ∂ + ∂γ =

= γ + η + + + ×

× − + +

Об’єднуючи процедури (2) та (3), приходимо до спільно-
го методу навчання j -го нейрону m -го каскаду:

( )

( )

( )

( )
( ) ( )

( ) ( )( )
( )

( )

[ ] [ ]

[ ] [ ]

[ ] [ ]

[ ] [ ]

[ ] [ ]

[ ]

1

1 1

1

1

ˆ ˆ1 1 1 ,

1

m m
j j

m m
j j

m m
j j

m m
j

m m
j j

m
j

w k w k

k e k

k k

x k

y k y k

u k

⎛ ⎞ ⎛ ⎞+
⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎜ ⎟ ⎜ ⎟− − − − − − = − − − − − + η + + ×
⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎜ ⎟ ⎜ ⎟γ + γ⎝ ⎠ ⎝ ⎠

⎛ ⎞γ +
⎜ ⎟
⎜ ⎟× + − + − − − − − − − −
⎜ ⎟
⎜ ⎟+⎝ ⎠

(2)

(3)
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або, вводячи нові позначення, у більш компактній формі:

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

[ ] [ ] [ ] [ ] [ ]

[ ] [ ]

[ ] [ ] [ ] [ ]

ˆ1 1 1

ˆ1 1 1 1

1 1 1 .

m m m m m
j j j j j

m m
j

m m m m
j j j j

w k w k k e k y

k y k x k

w k k e k J k

+ = + η + + ×

× + − + + =

= + η + + +

� �

�

��

Поліпшити характер процесу настроювання можна,
вводячи до алгоритму навчання регуляризуючий член
[18–20], при цьому замість критерію навчання (1) вико-
ристовується функція

( ) ( )( ) ( ) ( )
2 2[ ] [ ] [ ] [ ]1 1 ,0 1,

2 2
m m m m
j j j jE k e k w k w kη − η

= + − − < η ≤� � (4)

а сам метод набуває вигляду:

( ) ( )[ ] [ ]1m m
j jw k w k+ = +� �

( ) ( ) ( ) ( )([ ] [ ] [ ]1 1 1 1m m m
j j jk e k J k+ η + η + + + − η ×�

( ) ( )( ))[ ] [ ] 1 ,m m
j jw k w k× − −� � (5)

що є модифікацією відомої процедури Сільви-Альмей-
ди [19].

Використовуючи надалі підхід, запропонований у
[21, 22], можна ввести до (5) згладжувальні і фільтруючі
властивості. При цьому приходимо до кінцевої форми:

( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )
( )

( ) ( ) ( ) ( )

[ ] [ ]

[ ] [ ] [ ] [ ]

[ ]

2 2[ ] [ ] [ ] [ ]

1

1 1 1 1
,

1

1 1 ,

m m
j j

m m m m
j j j j

m
j

m m m m
j j j j

w k w k

e k J k w k w k

r k

r k r k J k J k s

⎧ + = +⎪
⎪

η + + + − η − −⎪⎪+⎨
+⎪

⎪
⎪ + = + + − −⎪⎩

� �

� � �

� �

де s  – розмір ковзкого вікна.
Цікаво, що при 1, 1s = η =  приходимо до нелінійного

варіанту оптимального за швидкодією методу Качмажа-
Уідроу-Хоффа [23–25]

( ) ( )
( ) ( )

( )

[ ] [ ]
[ ] [ ]

2[ ]

1 1
1 ,

1

m m
j jm m

j j
m
j

e k J k
w k w k

J k

+ +
+ = +

+

�
� �

�

що широко використовується у практиці навчання штуч-
них нейронних мереж.

ОПТИМІЗАЦІЯ ВИХІДНОГО СИГНАЛУ ПУЛУ
НЕЙРОНІВ

Вихідні сигнали всіх нейронів пулу кожного каскаду

об’єднуються нейроном [ ]mGN , вихід якого ( )*[ ]ˆ my k  за точоч-

ністю повинен перевершувати будь-який з сигналів ( )[ ]ˆ m
jy k .

Ця задача може бути розглянута з позицій нелінійного про-

(6)

грамування з використанням адаптивного узагальненого
прогнозування [26–31].

Вводячи до розгляду вектор вихідних сигналів пулу m-

го каскаду ( ) ( ) ( ) ( )( )[ ] [ ][ ] [ ]
1 2ˆ ˆ ˆ ˆ, , ,

Tm mm m
qy k y k y k y k= … ,

формуватимемо оптимальний вихідний сигнал нейрону
[ ]mGN , що є по суті адаптивним лінійним асоціатором

[1, 2], у вигляді

( ) ( ) ( )[ ] [ ]*[ ] [ ] [ ]

1
ˆ ˆ ˆ

q
m mm m T m
j j

j
y k c y k c y k

=
= =∑

за додаткових обмежень на незміщеність

[ ] [ ]

1
1,

q
m T m
j

j
с E c

=
= =∑ (7)

де ( )[ ] [ ][ ] [ ]
1 2, , , ,

Tm mm m
qс c c c= …  ( ) ( )1,1, ,1 1TE q= − ×…  –

вектори.
Вводячи надалі критерій навчання на ковзному вікні

( ) ( ) ( )( )2[ ] *[ ]

1

1 ˆ
2

k
m m

k s
E k y y

τ= − +
= τ − τ =∑

( ) ( )( )2[ ] [ ]

1

1 ˆ ,
2

k
m T m

k s
y c y

τ= − +
= τ − τ∑

з урахуванням обмеження (7), запишемо функцію Лаг-
ранжа вигляду

( ) ( ) ( )[ ] [ ] [ ]1 ,m m T mL k E k E c= + λ − (8)

де λ  – невизначений множник Лагранжа.

Пряма мінімізація (8) за [ ]mc  веде до співвідношення
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або в рекурентній формі:
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При 1s =  співвідношення (9), (10) набувають вкрай
простого вигляду:
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Тут важливо відзначити, що як навчання нейронів у
каскадах, так і навчання узагальнюючих нейронів можна
організувати в адаптивному режимі. При цьому ваги всіх
попередніх каскадів не заморожуються, а постійно на-
лаштовуються, число каскадів може як збільшуватися,
так і зменшуватися, що вигідно відрізняє запропоновану
нейронну мережу від відомих каскадних систем.

ВИСНОВОК
У статті запропоновано архітектуру та методи навчан-

ня гібридної оптимізованої каскадної нейронної мережі,
що відрізняється від відомих каскадних систем обчислю-
вального інтелекту можливістю обробки часових рядів в
адаптивному режимі, що дає можливість обробляти не-
стаціонарні стохастичні та хаотичні сигнали нелінійних
об’єктів з необхідною точністю. У порівнянні зі своїми
прототипами запропонована система відрізняється об-
числювальною простотою і відзначається як слідкуючи-
ми, так і фільтруючими властивостями.
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ГИБРИДНАЯ КАСКАДНАЯ ОПТИМИЗИРОВАННАЯ НЕЙРОННАЯ СЕТЬ
Предложена новая архитектура и алгоритмы ее обучения для гибридной каскадной нейронной сети с оптимизацией пула

нейронов в каждом каскаде. Предложенная гибридная каскадная нейронная сеть обеспечивает вычислительную простоту и
характеризуется следящими и фильтрующими свойствами.
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A HYBRID CASCADE OPTIMIZED NEURAL NETWORK
A new architecture and learning algorithms for a hybrid cascade optimized neural network is proposed. The proposed hybrid system

is different from existing cascade systems in its capability to operate in an online mode, which allows it to work with both non-stationary
and stochastic nonlinear chaotic signals with the required accuracy. The proposed hybrid cascade neural network provides computational
simplicity and possesses both tracking and filtering capabilities.
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