
 91 

ПРИМЕНЕНИЕ ГИБРИДНЫХ НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ 

В ЗАДАЧАХ ПРИНЯТИЯ РЕШЕНИЙ 

Е. С. Макарова 

ВВЕДЕНИЕ 

В настоящее время широкое распространение получают различные 

методы моделирования сложных динамических систем, в том числе – 

методы имитационного моделирования. Особый интерес представляют 

системы имитационного моделирования, которые позволяют в режиме 

реального времени изучить поведение одного или нескольких взаимо-

связанных объектов, оценить результаты такого взаимодействия, отве-

тить на интересующий исследователя вопрос «А что будет, если …?». 

Возникает также возможность многократного повторения эксперимен-

тов с различными входными данными, что не всегда доступно в реаль-

ной жизни. В большинстве таких систем принятие решений о поведении 

объектов в процессе моделирования основано на вероятностном подхо-

де, когда выбор одного из возможных действий объекта осуществляется 

случайным образом. При таком подходе в большинстве случаев не учи-

тывается взаимосвязь между поведением объекта и окружающей его 

средой. Поэтому актуальной является задача обоснованного принятия 

решений о поведении объекта с учетом состояния окружающей его сре-

ды (состояний взаимосвязанных объектов, случайных факторов), причем 

исследователь, при необходимости, должен иметь возможность опреде-

лить причины принятия такого решения.  

Одним из подходов к решению описанной выше задачи является ис-

пользование аналитических многокритериальных методов принятия ре-

шений [1], использующих знания экспертов. Следует заметить, что такие 

методы позволяют определить причины принятого решения, однако их 

использование в системах имитационного моделирования значительно 

замедляет процесс моделирования (сложность выполняемых вычисле-

ний, сложность обработки большого числа параметров объектов, необ-

ходимость участия экспертов на различных этапах принятия решений). 

Альтернативой является использование систем нечеткой логики, когда 

участие экспертов предполагается лишь на подготовительном этапе. Од-

нако, в таком случае от экспертов требуется задать не только решающие 

правила, но и функции принадлежности для перехода от четких значе-

ний входных данных к нечетким (фуззификация) и обратно (дифуззифи-

кация). Использование гибридных нейронных сетей в задачах принятия 

решений позволяет исключить участие экспертов в процессе моделиро-
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вания и соответственно ускорить процесс принятия решений в силу то-

го, что настройка и обучение нейронной сети с участием экспертов вы-

полняются на подготовительном этапе. При этом обязательного наличия 

функций принадлежности не требуется, поскольку нейронная сеть после 

соответствующего обучения может автоматически производить фуззи-

фикацию. В данной статье приводится описание процесса использования 

гибридной нейронной сети для принятия решений в системе имитацион-

ного моделирования. 

1. ИСПОЛЬЗОВАНИЕ ГИБРИДНОЙ НЕЙРОННОЙ СЕТИ 
ДЛЯ ПРИНЯТИЯ РЕШЕНИЙ 

Рассмотрим процесс принятия решений для имитационной модели 

объекта в системе пространственно-временного моделирования военных 

действий. Допустим на некотором этапе моделирования необходимо 

принять решение о выборе маршрута движения объекта. Как правило, 

выбор осуществляется на основании минимальности длины маршрута. 

Однако, при построении детальной модели и рассмотрении движения на 

цифровой карте местности возникает вопрос о проходимости предло-

женного маршрута моделируемым объектом в условиях противостоя-

ния – скрытности от противника. Поэтому далее будем характеризовать 

возможный маршрут следующими параметрами: 1x  – коэффициент про-

ходимости, 2x  – коэффициент маскировки, 3x  – длина пути, 1 2 3, ,x x x R . 

Эти параметры подаются на вход системы управления объектом. Ру-

ководствуясь рекомендациями экспертов (нечеткие правила, нечеткие 

множества с функциями принадлежности), система должна определить 

дальнейший маршрут движения объекта.  

Пусть экспертами заданы следующие нечеткие правила: 

1 1 1 2 2 3 3 4:П x естьS и x естьS и x естьM то zестьS , 

2 1 1 2 2 3 3 3:П x естьM и x естьH и x естьS то zестьH , 

3 1 1 2 2 3 3 4:П x естьH и x естьM и x естьS то zестьM , 

где 1 2 3, ,x x x  – описанные выше параметры (вход системы), z  – выход 

системы, 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3, , , , , , , , , ,S S S S M M M M H H H  – некоторые нечеткие 

множества, имеющие следующие функции принадлежности: 
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Для определения выходной переменной воспользуемся алгоритмом 

нечеткого вывода Мамдани [2], в рамках которого необходимо: 

1) по заданным значениям 1 2 3, ,x x x  найти значения 

1 2 3 1 2 3 1 21 2 3 1 2 3 1 2( ), ( ), ( ), ( ), ( ), ( ), ( ), ( )S S S M M M H Hx x x x x x x x        ; 

2) найти  -срезы для каждого из правил по формулам 

 
1 2 31 1 2 3min ( ), ( ), ( )S S Mx x x    ,  

1 2 32 1 2 3min ( ), ( ), ( )M H Sx x x    , 

  
1 2 33 1 2 3min ( ), ( ), ( )H M Sx x x    ; (1) 

3) получить скорректированные функции принадлежности: по фор-

мулам 

 
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  
33 3( ) min , ( )HC z z  ; (2) 

4) получить функцию принадлежности итогового нечеткого множе-

ства по формуле 

  1 2 3( ) max ( ), ( ), ( )z C z C z C z   (3) 

5) по методу центра тяжести (центроидному методу) [3] вычислить 

значение искомой выходной величины z : 

    
1 1

/
n n

i i i

i i

z z z z 

 

   . (4) 

Гибридная нейронная сеть, отражающая приведенный механизм вы-

вода, представлена на рисунке 1. Данная сеть может быть описана сле-

дующим образом. 
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1. Слой 1. Выходы узлов этого слоя представляют собой значения 

функций принадлежности при заданных значениях входов. 

2. Слой 2. Выходами нейронов этого слоя являются  -срезы для 

каждого из правил, вычисляемые по формулам (1). Нейроны данного 

слоя обозначены буквой Т. 

3. Слой 3. Выходами нейронов этого слоя являются скорректирован-

ные функции принадлежности, вычисляемые по формулам (2). 

4. Слой 4. Выходом нейрона этого слоя является функция принад-

лежности итогового нечеткого множества, вычисляемая по формуле (3). 

5. Слой 5. Нейрон данного слоя вычисляет выход сети по форму-

ле (4). 
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Рис. 1. Структура гибридной нейронной сети 

Реализация построенной нейронной сети может быть выполнена в 

специализированных пакетах, например, NeuroSolutions for Excel 6.1. 

Данный пакет также позволяет произвести обучение нейронной сети по 

одному из приведенных в [1,2] алгоритмов. 
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