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Вступ 

Згідно навчальному плану дисципліни «Моніторинг процесів та 
штучний інтелект» виконуються практичні заняття загальним обсягом 8 
годин. Зміст практичних занять відповідає  змістовому модулю 1 – 
«Інтегрована система судна та моніторинг суднових процесів» (4 години) та  
змістовому модулю 2 – «Штучний інтелект в інтегрованих системах судна» 
(4 години). 

Метою проведення практичних занять є: 
- дослідження основних принципів побудови систем моніторингу 

енергетичного обладнання судна; 
– дослідження основних типів і принципів побудови нейронних мереж, а 

також основних методів їх навчання. 
 

1. Практичне заняття 1 – Моніторинг суднових систем. (4 години). 
 

Мета заняття – знайомство зі структурою та складовими частинами 
системи моніторингу суднових систем. 

Завдання: за заданим викладачем об’єктом моніторингу (головний 
двигун, генератор, пристрій підрулювання, гребний вал, протипожежна система 
судна, механічні напруження в корпусі судна, властивості високовольтної 
ізоляції чи ін.) розробити систему моніторингу об’єкту.  

   Запропонований  порядок розробки структури моніторингу наступний: 
1. Визначити мінімальну кількість параметрів, які необхідно отримувати від 

об’єкту моніторингу для забезпечення його нормальної роботи. Вибір 
параметрів обґрунтувати.  

2. Визначити межові рамки цих параметрів для забезпечення нормальної 
роботи об’єкту. Вибір межових значень параметрів обґрунтувати. 

3.  Вибрати необхідні датчики, які забезпечать моніторинг параметрів 
об’єкту. Пояснити принцип роботи таких датчиків. При необхідності 
запропонувати пристрої для переводу аналогових сигналів датчиків у 
цифровий вигляд. 

4. Вибрати та обґрунтувати систему індикації параметрів об’єкту 
моніторингу у часі. 

5. Вибрати та обґрунтувати систему індикації відхилення параметрів 
об’єкту моніторингу від норми. 

6.  Вибрати  інтерфейс передачі даних моніторингу у інтегровану систему 
судна. Поясніть основні вимоги до вибраного інтерфейсу та протокол 
його роботи. 

7. Скласти структурну схему розробленої системи моніторингу вибраного 
об’єкту. 
Результати виконання практичного завдання оформити у письмовому 

вигляді чорнилами, акуратно та розбірливе. Структурну схему необхідно 
виконувати, використовуючи креслярські інструменти.  Можливе виконання 
завдання з використанням на комп’ютерних технологій.  
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Приклад структурної схеми моніторингу суднового обладнання 
наведений на рисунку 1.1.  

Виходячи з визначення поняття моніторингу, як систематичного 
спостереження за заданими параметрами якось системи з визначеною 
періодичністю, будь яка система моніторингу повинна мати наступні основні 
структурні елементи: 

- об’єкт моніторингу, наприклад суднове енергетичне обладнання, дизель-
генератори, гребний вал, корпус судна, судно в цілому та ін.; 

- датчики основних параметрів об’єкту моніторингу, наприклад, для 
дизель-генератора це можуть бути – обороти, потужність, момент на 
валу, температура обмоток та ін. При моніторингу положення судна 
датчиками є – сигнали систем GPS , ГЛОНАСС, GNSS –  за якими 
визначаються час, координати, курс та швидкість відносно курсу, 
гірокомпас (магнітний компас) – за яким визначається курс, відносний 
лаг за яким визначається швидкість відносно води, ехолот за яким 
визначається  глибина під кілем, датчик кутової швидкості повороту та 
ін.; 

-  контролер сигналів датчиків, задача якого перетворювати аналогові 
вихідні сигнали датчиків у цифровий код, який повинен бути узгодженим 
з параметрами даної локальної мережі; 

- мікропроцесорну систему (контролер), задача якого виконувати необхідні 
обробки сигналів від датчиків для візуалізації поточної інформації о 
параметрах системи моніторингу, порівняння цих параметрів з 
максимально можливими та формування при необхідності сигналів 
Alarm, а також бажано формувати рекомендації по оптимізації роботи 
об’єкту моніторингу; 

Рисунок 1.1 Структурна схема моніторингу суднових систем 

Об’єкти моніторингу  

Приборна панель на 
мостику Супутник  

Судновласник  

Блок аналізу 
параметрів 

Контролер 
датчиків 
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- локальну мережу, за допомогою якої ці дані будуть передані в 
інтегровану систему мостику, де і відображаються на дисплеях та 
зберігаються в базі даних для наступного аналізу (при необхідності). 
 
Практичне заняття 2. – Дослідження нейронних мереж. (4 години). 
 
Мета заняття – знайомство з архітектурою та засобами навчання з 

вчителем нейронних мереж. 
 Завдання: за заданими викладачем параметрами мережі (таблиця 2.1) 
намалювати структуру тришарової нейронної мережі прямого розповсюдження 
(рисунок 2.1) та виконати 3 ступені навчання з вчителем згідно алгоритму 
зворотного розповсюдження похибки. 

 
 
Таблиця 2.1 Варіанти параметрів тришарової нейронної мережі прямого розповсюдження  
№/№ 

 х0 х1 х2 13w  14w  15w  23w  24w  25w  36w  46w  56w  6y  а   

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 
1 0 0,2 0,5 -1 1 3 2 1 -2 1 2 4 0,4 1 0,85 
2 0 0,2 0,5 -3 1 4 1 1 -2 1 2 -4 0,5 1 0,85 
3 0 0,2 0,5 -3 1 4 1 1 -2 1 2 -4 0,4 2 0,85 
4 0,5 0,2 0,5 -3 1 4 1 1 -2 1 2 -4 0,4 1 0,85 
5 0 0,2 0,5 -0,5 2 2 1 4 -3 -2 2 4 0,7 1 0,85 
6 0 0,4 0,6 -3 1 4 1 1 -2 1 2 -4 0,4 1 0,85 
7 2 0,8 0,2 -2 2 0,5 1 4 -3 -2 2 4 0,7 0,5 0,85 
8 0 0,2 0,5 -3 1 4 1 1 -1,8 0,9 1,8 -4 0,4 1 1,0 
9 0,5 0,2 0,5 -3 1 4 1 1 -1,8 0,9 1,8 -4 0,6 2 1,0 

Рисунок 2.1 Тришарова нейрона мережа прямого розповсюдження 
До пояснення навчання з вчителем методом зворотного розповсюдження похибки 

13w

Вихідний шар (1 нейрон) 

15w14w23w

36w 56w

6y

1x 2x

Скритий шар (3 нейрона) 

Вхідний шар (2 нейрона) 1 2 

3 4 

6 

5 
46w

25w24w

0x

поріг

Вхідні сигнали 
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 
10 0,6 0,8 0,2 -3 1 4 1 1 -1,8 0,9 1,8 -4 0,1 1,5 0,85 
11 0 1 0,8 -1 -2 1 1 2 2 2 1 -2 0,5 1 0,6 
12 0,8 1 0,8 -1 -2 1 1 2 2 2 1 -2 0,45 0,5 0,6 
13 0,7 0,5 0,6 -2 -1 -1 2 1 3 1 -2 -2 0,2 0,8 0,7 
14 0 0,8 0,8 -3 3 -1 1 2 2 2 -2 -3 0,25 1 0,9 
15 0 2 1 2 1 -1 1 -2 2 -2 4 3 0,8 1 1 
16 1,2 1,5 0,6 -3 -1 4 2 1 -2 -2 1 3 0,7 1,2 0,75 
17 0 3 2 -1 -2 -2 1 2 3 -1 -2 -3 0,3 1 0,9 
18 0,1 1,8 0,8 -2 -2 -2 1 -2 3 -1 -2 -3 0,6 1,1 0,9 
19 0,1 1,8 0,8 -2 -2 -2 1 -2 3 -1 -2 -3 0,5 1,2 0,9 
20 0,1 1,8 0,8 -2 -1,2 -1 1 -2 0,5 2 -2 -3 0,5 1,2 1,2 
21 0,1 1,8 0,8 -2 -1,2 -1 1 -2 0,5 2 -2 -3 0,5 1,3 1,3 
22 0,1 1,8 0,8 -2,1 -1,2 -1 1 -2 0,45 2 -2 -3,5 0,4 1,3 1,3 
23 0,1 1,8 0,8 -3 1 4 1 1 -2 1 2 -4 0,6 1,3 1,3 
24 0,1 1,8 0,8 -2 -2 -2 1 -2 3 -1 -2 -3 0,35 1,1 1,2 
25 0 1,8 0,8 -3 -2 -2 1 -2 3 -1 -2 3 0,7 0,8 1 

 
Метод зворотного розповсюдження похибки (Error Back Propagation) за 

своєю суттю – це метод градієнтного спуску, котрий застосовують для 
настроювання вагових коефіцієнтів kjw  так, щоб мінімізувати функцію 
похибки j . Цей метод відноситься до методу навчання з вчителем і потребує 
функції активації, яка повинна бути безперервно диференціюємою (наприклад 
логістичною).  
  Запропонований  порядок проведення навчання методом зворотного 
розповсюдження похибки наступний: 

1. Задаємось значеннями ваги вхідних сигналів 21, xx , порогом 0x  бажаним 
значенням вихідного сигналу )(6 netOpty  , сигмоподібною 

логарифмічною функцією активації (логістичного типу)  
aue

net



1

1)(  

та нормою навчання  згідно таблиці варіантів (таблиця 2.1). 
2. Розрахунок виходу мережі в прямому напряму. Для цього необхідне 

розрахувати лінійну комбінацію вхідних сигналів кожного нейрона 
скритого шару з: 




m

j
jkjk xwxu

1
0       (2.1) 

де  kjw  – ваговий коефіцієнт синоптичного зв’язку, що з’єднує k-й нейрон 
шару n з j-м нейроном шару n-1; 
  jx  - значеннями ваги вхідного сигналу j-го нейрону.  
3. Розрахуємо значення функції активації на виході кожного k-го нейтрона 

скритого шару згідно: 

kauk
e

net



1

1)(        (2.2) 
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4. Розрахуємо лінійну комбінацію вхідних сигналів вихідного нейрону 
згідно: 




m

j
jkjk xwu

1
      (2.3) 

5. Розрахуємо значення функції активації на виході вихідного нейрону 
згідно  

kauk
e

net



1

1)(        (2.4) 

6. Переходимо до визначення похибки в зворотному напряму.  
7. Розрахуємо похибку для вихідного нейрону від бажаного значення: 

 )(6 Optnety   з:  

   
k

k
Opt u

net
netnet





)(
)()( 66


      (2.5) 

Оскільки похідна від функції активації логістичного типу дорівнює: 
   )(1)(

)(
jj

k

k netneta
u
net







  

то маємо 
   )(1)()()( 6666 netnetnetneta Opt      (2.6) 

8. Розрахуємо похибку  для нейронів скритого шару від бажаного значення 
з: 

 )(1)( jjkjkj netnetwa       (2.7) 
де  j  - похибка нейрону з індексом j шару n-1; 
 k -  індекс, який відповідає шару n, що посилає похибку «назад»; 

)( jnet - функції активації нейрона  шару n-1 . 

kjw  - ваговий коефіцієнт синоптичного зв’язку між нейронами.  
9. Розрахуємо значення зміни вагових коефіцієнтів  Δwjk для вхідного шару 

нейронів мережі згідно: 

jkjk xw        (2.8) 
де   - норма навчання; 

jx .- вага вхідного сигналу нейрона з індексом  j; 

k  - похибка нейрону шару n, що посилає похибку «назад» 
10. Розрахуємо значення зміни вагових коефіцієнтів  Δwjk для скритого шару 

нейронів мережі згідно: 
)( jkjk netw        (2.9) 

де  )( jnet - функція активації нейрону попереднього шару; 

k  - похибка нейрону шару n, що посилає похибку «назад» 
11. Коригуємо усі вагові коефіцієнти синоптичних зв’язків у штучній 

нейронній мережі згідно:   
)()1()( twtwtw jkjkjk       (2.10), 
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де індекс )1( t  відноситься до попереднього значення коефіцієнту 
синоптичного зв’язку, а індекс )(t  відноситься до нового значення 
коефіцієнту синоптичного зв’язку. 

12. На цьому один прямий та один зворотній прохід навчання здійснено.  
13. Далі повторюють ще один прохід, починаючі з п.2 з новими значеннями 

вагових коефіцієнтів синоптичних зв’язків kjw . 
14. Для того щоб пройти повний курс навчання, необхідне змінити вхідні 

данні 10 xтаx , та повторити процес навчання з новими значеннями 
вагових коефіцієнтів синоптичних зв’язків багато разів повторюючи 
кроки 1-11 доки не отримуємо задовільного результату. При цьому 
алгоритм навчання залишається тім же, але дані набора навчання 
постійно змінюються. 
Результати виконання практичного завдання оформити у письмовому 

вигляді чорнилами, акуратно та розбірливе. Архітектуру нейронної мережі 
необхідно виконувати, використовуючи креслярські інструменти.  Можливе 
виконання завдання на комп’ютері. 

Для заданого варіанту тришарової нейронної мережі порядок розрахунку 
буде наступний: 
 
Крок 1. Ініціалізація вхідних значень ( 21, xx ), вагових коефіцієнтів 
( ,,,,,,,,, 564636252423151413 wwwwwwwww ), зміщення  ( 0x ), бажаного результату 
( opty ) , норми навчання ( ) та сигмоподібною логарифмічною функцією 

активації (логістичного типу)  
aue

net



1

1)(  (значення а) згідно таблиці 

варіантів. 
 
Крок 2. Розрахунок виходу yk мережі в прямому напрямку:  
1. Розрахунок лінійної комбінації вхідних сигналі кожного нейрона скритого 

шару з  


m

j
jkjk xwxu

1
0 : 

23213103 wxwxxu   
2421414 wxwxu   
2521515 wxwxu   

2. Розрахунок функції активації виходу кожного нейрона скритого шару з  

kauk
e

net



1

1)( : 

31
1

3 uae 
  

41
1

4 uae 
  

51
1

5 uae 
  
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3. Розрахунок лінійної комбінації вхідних сигналі  нейрона вихідного шару з  




m

j
jkjk xwu

1
: 

5654643636 wwwu    

4. Розрахунок функції активації вихідного нейрону   
kauk

e
net




1

1)( : 

61
1

6 uae 
  

Крок 3. Розрахунок δ(N)для вихідного шару і похибки за вектором входу і 
відповідним йому вектором бажаного виходу для інших шарів: 
1. Розрахуємо спочатку похибку для вихідного нейрону від бажаного значення: 

 )(6 Optnety   з: 
 

   6666 1   optya  
2. Розрахуємо похибку  для нейронів скритого шару від бажаного значення з 

 )(1)( jjkjkj netnetwa   : 
 

 333663 1   wa  
 444664 1   wa  
 555665 1   wa  

 
Крок 4. Розрахунок зміни ваг Δw(N) для вихідного шару з )( jkjk netw  : 

5636  w  

4646  w  

5656  w  
 
Крок 5. Розрахунок за )( jkjk netw   зміни ваг  Δw(n) для всіх інших шарів. 
1. Для вхідного шару: 

1313 xw    

1414 xw    

1515 xw    
2. Для скритого шару: 

2323 xw    

2424 xw    

2525 xw    
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Крок 6. Коригування всіх ваг у штучній нейронній мережі згідно 
)()1()( )()()( twtwtw n

ij
n

ij
n

ij  : 
1. Вхідного шару: 

131313 )( wwneww   

141414 )( wwneww   

151515 )( wwneww   
2. Скритого шару: 

232323 )( wwneww    242424 )( wwneww    252525 )( wwneww   
2. Вихідного шару: 

363636 )( wwneww    464646 )( wwneww    565656 )( wwneww   
Першій прохід завершено 
 
Крок 7. Повторюємо  Крок 2…Крок 6 з новими ваговими коефіцієнтами – 
другий прохід 
Крок 8. Повторюємо  Крок 2…Крок 6 з новими ваговими коефіцієнтами – 
третій прохід 
 Після виконання 3-х проходів необхідно зробити висновок о здатності 
даної мережі до навчання, виходячи з наступних міркувань. 
 

Початкові ваги зв'язків. Початкові ваги зв'язків є невеликими 
випадковими числами, що забезпечують для заданого вхідного вектору xk таке 
значення )( knet , при якому використовується лінійна ділянка сигмоподібної 

функції активації. Зазвичай це 
досягається, якщо значення kju  лежать в 

діапазоні 









mm
3,3 , де m – число 

входів відповідного нейрона. 
Неправильний вибір початкових ваг 
зв'язків може приводити до рішень, 
відповідних локальних мінімумів 
похибки персептрона, або до "попадання" 
на ділянку "плато" (рисунок 2.2).  

Припустимо, що початкові 
значення похибки дорівнюють, або дуже близькі до точки А. Тоді малі зміни 
вагових коефіцієнтів викличуть підвищення похибки поблизу точки А, та 
будуть відхиленні, тобто найменше значення похибки, яке локалізується в точці 
В, не буде ніколи знайдено. З іншої сторони, великі зміни вагових коефіцієнтів 
можуть викликати таку різку зміну похибки, що не буде знайдений ні 
локальний мінімум в точці А, ні кінцевий мінімум в точці В.  

Крім того в процесі навчання може виникнути ситуація, коли великі 
позитивні або негативні значення вагових коефіцієнтів змістять робочу точку 

Рисунок 2.2 До проблеми локальних 
мінімумів 
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на сигмоїдальній функції багатьох нейронів в область насичення  Малі 
величини похідної від активаційної функції приведуть до зупинки навчання 
нейронній мережі (ефект ."плато"). 

Коефіцієнт навчання. Коефіцієнт навчання   чинить значний вплив на 
швидкість навчання багатошарового персептрона і збіжність рішення. Вибір   
зазвичай здійснюють експериментально. 

Відносно великі значення   забезпечують швидке навчання, але при 
цьому існує небезпека отримати невірне рішення. Малі значення   затягують 
процес навчання. Діапазон можливих значень   від 10-3 до 10. Окрім цього, 
конкретні значення  , вибрані на початку процесу навчання, можуть виявитися 
не зовсім відповідними у кінці навчання. Тому у ряді випадків   змінюють в 
ході навчання. Один із способів управління значенням   полягає в контролі 
помилки k . Якщо корекція ваг зв'язків при виконаних за алгоритмом 
зворотного розповсюдження похибки призводить до збільшення помилки, то 
необхідно   зменшити. І навпаки, якщо помилка монотонно зменшується, то 
необхідно збільшити  . Існує правило управління коефіцієнтом навчання: 















,0,0
,0,

,0,







якщо
якщоb

якщоa
      

де a і b - позитивні константи. 
Додавання моменту інерції. Оскільки алгоритм алгоритмом зворотного 

поширення похибки базується на використанні методу градієнта, то при 
великих значеннях параметра   по мірі наближення до мінімуму похибки, 
можливі осциляції. Для того щоб виключити осциляції, в правило оновлення 
ваг зв'язків вводять момент інерції. 

Припустимо, що зміна ваги n
ijw на поточному кроці відповідала )(twn

ij . 

Для наступного моменту часу зміна ваги )1(  twn
ij  має бути пропорційне 

градієнту 
)(twk

ij




 . Додавання моменту інерції дозволяє на кожному кроці 

частково зберігати попередній напрям зміни ваг зв'язків. 
Перенавчання. У процесі навчання безліч прикладів, які містять в собі 

набор вхідних та бажаних даних розбивається на дві підмножини Х1 і Х2. Для 
навчання використовуються тільки елементи підмножини Х1, яка дозволяє 
сформувати повчальну послідовність. Сукупність елементів з Х2 утворює 
перевірочну послідовність.  

На рисунку 2.3 показаний якісний характер залежності помилки 
нейронної мережі на етапі навчання  і на етапі перевірки. від кількості циклів 
навчання. Спочатку обидві помилки зменшуються. Це означає, що мережа 
коректно навчається на структури даних, які властиві простору вхідних 
сигналів. Проте якщо мережа є надмірно гнучкою (тобто має велику кількість 
ступенів свободи, ніж необхідне), то помилка перевірки після деякого числа 
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циклів навчання починає зростати. 
Це означає, що при навчанні мережа 
швидше враховує особливості 
властиві конкретних наборів даних 
Х1, а не особливостей структурних 
даних, що представляють вхідні 
образи. Наприклад, дані з Х1 може 
бути зашумлені, і мережа в цьому 
випадку узагальнює властивості 
шуму. Тоді говорять, що мережа 
"перенавчалася". В зв'язку з цим 
виникає питання про правильність 

вибору структури нейронної мережі. 
Якщо помилка перевірки зростає, то необхідно скоротити число нейронів 

прихованих шарів ШНМ. В той же час, якщо обидві помилки зменшуються, але 
залишаються відносно великими до кінця процесу навчання, то необхідно 
збільшити число нейронів прихованих шарів. 
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