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ОСОБЛИВОСТІ ОБРОБКИ РЕЗУЛЬТАТІВ ЕКСПЕРИМЕНТУ ЗА ДОПОМОГОЮ  
ШТУЧНОЇ НЕЙРОННОЇ МЕРЕЖІ 
 

У ХХІ сторіччі нейронні мережі широко використовуються в різних сферах, в тому числі в комп’ютерному моделюванні і в 
механіці. Така популярність через те, що вони дають високу точність, швидко працюють та мають дуже широкий спектр 
налаштувань. Мета роботи створення програмного продукту з використанням елементів штучного інтелекту, для інтерполя-
ції та апроксимації експериментальних даних. Програмне забезпечення повинно коректно працювати, та давати результати з 
мінімальною похибкою. Інструментом вирішення було використання елементів штучного інтелекту, а точніше нейронних 
мереж прямого поширення. В роботі збудована та навчена нейронна мережа прямого поширення. Вона була навчена вчите-
лем (вчитель з використанням метода зворотного розповсюдження похибки) на основі навчаючої вибірки попередньо прове-
деного експерименту. Для тестування було побудовано декілька мереж різної структури, які отримували на вхід однаковий 
набір даних який не використовувався при навчанні, але був відомий з експерименту, таким чином була знайдена похибка 
мережі за кількістю виділеної енергії та за середньо-квадратичним відхиленням. В статті детально описується тип мережі та 
її топологія, метод навчання і підготовки навчаючої вибірки, також описано математично. В результаті проведеної роботи 
було збудоване  та протестоване програмне забезпечення з використанням штучної нейронної мережі та визначена її похиб-
ка. 

Ключові слова: штучна нейрона мережа, комп’ютерне моделювання, штучний інтелект, апроксимація, інтерполяція, 
програмне забезпечення. 

 
В ХХІ веке нейронные сети часто используются в разных сферах, в том числе и компьютерном моделировании и механике. 
Такая популярность, потому что, они дают высокую точность, быстро работают и имеют очень обширный спектр настроек. 
Целью работы является создание программного продукта с использованием элементов искусственного интеллекта, для ин-
терполяции и аппроксимации экспериментальных данных. Программное обеспечение должно корректно работать, и давать 
результаты с минимальной ошибкой. Инструментом для решения было использовано элементы искусственного интеллекта, а 
точнее нейронные сети прямого распространения. В роботе построена и обучена нейронная сеть прямого распространения. 
Она обучалась с учителем (учитель с использованием метода обратного распространения ошибки) на основе обучающей 
выборки предварительно проведенного эксперимента. Для тестирования было построено несколько сетей разной структуры, 
которые на вход получали одинаковый набор данных который не использовался при обучении, но был известен из экспери-
мента, таким образом была найдена ошибка сети по количеству выделенной энергии и по среднеквадратическому отклоне-
нию. В статье подробно описывается тип сети и ее топология, метод обучения и подготовка обучающей выборки, также опи-
сывается математически. В результате проведенной роботы было построено та протестировано программное обеспечение с 
использованием искусственной нейронной сети и определена ошибка ее работы.  

Ключевые слова: искусственная нейронная сеть, компьютерное моделирование, искусственный интеллект, аппрокси-
мация, интерполяция, программное обеспечение. 

 
In the XXIst century, neural networks are widely used in various fields, including computer simulation and mechanics. This popular-
ity is due to the fact that they give high precision, work fast and have a very wide range of settings. The purpose of creating a software 
product using elements of artificial intelligence, for interpolation and approximation of experimental data. The software should work 
correctly, and yield results with minimal error. The solution tool  use of elements of artificial intelligence, but rather neural networks 
of direct distribution. The neural network of direct distribution has been built and trained in this work. It has been trained with a 
teacher (a teacher using the method of reverse error propagation) based on a learning sample of a pre-experiment. Several networks of 
different structures were built for testing, which received the same dataset that was not used during the training, but was known from 
the experiment, thus finding a network error in the amount of allocated energy and in the mean square deviation. The article describes 
in detail the type of network and its topology, the method of training and preparation of the teaching sample, is also described mathe-
matically. As a result of the work, the software was constructed and tested using the artificial neural network and its error was deter-
mined. 
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Вступ 
Комп’ютерне моделювання у ХХІ сторіччі широ-

ко використовується у різних сферах науки та техніки. 
Вони дають можливість швидко обробляти та віднов-
лювати результати. Нейронні мережі все частіше і 
частіше застосовуються у наукових та прикладних 
програмних комплексах. Вони дають змогу швидко та 
якісно обробляти результати, давати прогноз та про-
міжні значення. За умови гарної побудови їх структу-
ри та навчання, вони здатні давати результати з міні-
мальною похибкою. Таким чином використання ней-
ронних мереж у моделюванні, це можливість отриму-

вати результати високої якості за мінімальний промі-
жок часу, також вони спроможні відтворювати ре-
зультати за інших умов або давати прогноз. Отже, для 
обробки результатів експерименту це досить гарний 
інструмент, який зможе апроксимувати та інтерполю-
вати данні з високою точністю. 

 
Літературний огляд 
В статті [1] приводиться приклад створення ре-

курентної мережі, яка на вхід отримує, наступні пара-
метри: кут напруження, напруження, кут циклу, та 
дельта напруження. На виході дана мережа дає дефо-
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рмацію. Недоліком даної мережі, є те що нормалізація 
даних проводилась в діапазоні від 0,1 до 0,9 та 1,0 до 
12,0, за таких вхідних даних існує вірогідність того що 
данні з більшим значенням будуть мати пріоритет, це 
може вплинути на швидкість навчання мережі, так і на 
виникнення помилок при використанні мережі, так як 
данні дуже сильно розбігаються.  Також пропонується 
створення рекурентної мережі, за такої мережі немож-
ливо відстежити внутрішні перебіги, коли вони вико-
нуються а коли ні, за таких умов також можна потра-
пити в зону коли мережа буде давати не коректні від-
повіді. 

В роботі [2] використовувалась мережа прямого 
поширення для пошуку інтегралу напруження по де-
формації. На вхід подаються 3 напруження (1 поточне 
та 2 попередніх) та 3 деформації (1 поточне та 2 попе-
редніх). Недоліком даної моделі є те що вона рахує 
лише кількість виділеної енергії що можна вирахувати 
чисельно звичайним інтегралом, для чого не обов’яз-
ково використовувати нейронну мережу. Також у да-
ного способу відсутня апроксимація та інтерполяція.  

В статті [3] використовувалися мережа прямого 
поширення, на вхід якої подавалися наступні парамет-
ри: напруження та деформації (4 напруження, 3 з яких 
були попередніми та 3 попередні деформації) на вихо-
ді отримували поточну деформацію, детальніше про 
даний тип мережі описано в статті [12]. В результаті 
проведених експериментів було встановлено що ме-
режа дає досить гарний результат при гарно навченій 
мережі. Так як, на відміну від попередньої статті ви-
користовували данні відмаштабовані в проміжок від 
−1 до 1, таким чином зменшилась вірогідність впливу 
тих чи інших даних на відповідь мережі, а отже і віро-
гідність отримати значну похибку зменшилась. Така 
мережа дає змогу в подальшому інтерполювати про-
міжні результати з високою точністю, та з легкістю 
отримати кількість виділеної енергії. Тобто дана робо-
та об’єднала в собі можливості двох попередніх. 

 
Постановка задачі 
В роботі пропонується розробити програмний 

комплекс, що дозволяє автоматизувати обробку екс-
периментальних даних з використанням штучних ней-
ронних мереж. Для цього необхідно виконати наступ-
ні задачі: 

– З літературних оглядів визначити типові спосо-
би побудови штучної нейронної мережі (ШНМ) та 
результати їх роботи; 

– Розробити ШНМ для апроксимації та інтерпо-
ляції експериментальних даних за допомогою бібліо-
теки pyBrain та мови програмування Python; 

– Підготувати данні для навчання та провести на-
вчання; 

– Протестувати роботу програмного комплексу 
та оцінити точність її роботи. 

 
Навчання ШНМ 
Загальний вигляд ШНМ: 

1

n

i i
i
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=
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∑ ,                                 (1) 

де, n – кількість вхідних параметрів, wi – вагові коефі-
цієнти, хі – вхідні сигнали, f(…) – функція активації. 

Першочергово вагові коефіцієнти задаються ви-
падковим чином, тому для їх корекції проводять на-
вчання. 

Моделювання навчання за допомогою комп'юте-
ра передбачає постійну зміну ваг і порогів таким чи-
ном, що класифікація набуває більш високий рівень 
після кожного кроку. Навчання може бути реалізовано 
різними алгоритмами: 

– Навчання з учителем  – відомі вихідні результа-
ти нейронної мережі; 

– Навчання без вчителя – нейронна мережа опра-
цьовує тільки вхідні дані та самостійно формує вихід-
ні результати. Такі мережі називають само організа-
ційними; 

– Навчання з підкріпленням – система призна-
чення штрафів і заохочень від середовища. 

Метою навчання є зменшення похибки відповіді 
мережі [10]. При кожному з типів навчання відбува-
ється знаходження подібностей. При навчанні з учи-
телем відбувається корекція вагових коефіцієнтів, піс-
ля кожної ітерації вчитель порівнює відповідь мережі 
та яку повинні були отримати та корегує їх з метою 
зменшення різниці між відповіддю мережі та відпо-
віддю експерименту (ця помилка називається помил-
кою навчання).   

В роботі використовувалось навчання з вчителем, 
методом зворотного розповсюдження помилки [5]. 
Алгоритм дії наступний: 

1) Задаються початкові вагові коефіцієнти випад-
ковим чином; 

2) Подається на вхід ШНМ наступний вектор з 
навчаючої вибірки; 

3) Обчислюється вихідне значення мережі; 
4) Обчислюється різниця між відповіддю мережі 

та потрібним значенням; 
5) Корегуються вагові коефіцієнти для зменшен-

ня похибки; 
6) Повторюються кроки з 2 по 5 доки не мінімі-

зується похибка до заданої або до кількості ітерацій. 
Корекція вагових коефіцієнтів вихідного шару: 
Вводиться величина δ яка відповідає наступній 

формулі:  

( )( )1OUT OUT T OUTq q q q qδ = − − ,              (2) 

де Tq – потрібне значення, OUTq відповідь мережі, 
індекс p – нейрон з якого виходе синоптична вага, q – 
нейрон в який входе. 

Далі корегуємо вагові коефіцієнти: 
( ) ( )1w i w i µ OUTp q p q q pδ+ = +− − ,            (3) 

де i – номер поточної ітерації навчання, wp−q – вага 
синоптичного нейрону з’єднуючого нейрон p з нейро-
ном q, µ – коефіцієнт швидкості навчання, OUTp – 
вихід з нейрона р. 

Корекція вагових коефіцієнтів прихованого шару: 

( )
1

1
N

wk q k
k

OUT OUTq q q δδ ∑ −
=

= − .              (4) 

Корекція вагових коефіцієнтів відбувається за 
формулою аналогічною для корекції вихідного шару. 
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Опис попередньо проведеного експерименту 
Дослідження статичної міцності і визначення 

кривої деформації проводили з використанням спеціа-
лізованого вимірювального комплексу Цвік / Роелл 
Z100 [24-25]. Зразки відповідали геометричним стан-
дартам для механічних випробувань гумових подібних 
матеріалів і резинокордних композитів ISO 527-2 1A. 

Зразки мали такі геометричні параметри: факти-
чну товщину: 10 ± 0,1 мм; ширина: 10 мм; довжина 
робочої частини: 80 мм; Загальна довжина: 150 мм. 
Товщина зразків має варіації 1 % через технологічні 
допуски, який існує у виробництві композитних лис-
тів. Інші параметри мають точні значення, тому що всі 
зразки були отримані шляхом розрізання їх, викорис-
товуючи один і той же штамп зі стандартним розмі-
ром. На рис. 1 показаний схематичний креслення гео-
метрії зразків та його фотографії. 

 

  

  
Рисунок 1 – Геометрія зразків для випробувань 

 
Зразки були жорстко закріплені за допомогою 

механічних затискачів. Таким чином, виміряли зусил-
ля, які відбуваються в нижніх затискачах за допомо-
гою стандартних датчиків (максимальне зусилля 
10 кН ± 0,01 N). Результати автоматично записуються 
кожні 0,1 секунди. В ході випробувань зразки мали 
циклічні навантажень з фіксованими рівнями дефор-
мації, що дозволяє визначати пружні властивості та-
ких матеріалів в стабілізованому стані.  

Характерні криві деформації-напруження експе-
рименту проводились за програми навантаження 
рис. 2. Напруження отримані за цими програмними 
навантаженнями наведені на рис. 2, б та рис. 3, б. 

Після проведення даного експерименту було 
отримано файл з даними залежності часу, напруження 
та деформації. Так як проводити даний експеримент 
це коштовна річ, було вирішено розробити програм-
ний комплекс який відтворював результати. Цей спо-
сіб є менш затратний фінансово та займає менше часу. 

Із даного експерименту було обрано 2 цикли для 
навчання та 1 цикл для оцінки похибки мережі. На 
рис. 3, зображені данні для навчання та для оцінки 
похибки роботи нейронної мережі (номера 1 та 3 ви-
користовувалися для навчання, для оцінки похибки 
використовувалися данні під номером 2). 
 

 
а 
 
 

 
б 
 

Рисунок 2 – Цикли навантаження, що використовувалось 
для навчання мережі:  

а – програма навантаження, б – результат експерименту 
 
 
 

 
Рисунок 3 – Вхідні данні для навчання ШНМ 
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За площею петель можна визначити кількість те-
плоти яка виділилась під час проведення експеримен-
ту. Або за формулою: 

( ) ( )1
2 0

T
W t t dt

T
σ ε= ∫ ,                           (5) 

де Т – час. 
Визначене тепловиділення композитних матеріа-

лів є важливою практичною задачею при досліджен-
нях теплового стану композитних матеріалів при цик-
лічному навантаженні. 

 
Розробка програмного забезпечення 
Структура мережі 
Для побудови ПЗ використовували мережу пря-

мого поширення, в якій всі дії відбуваються лише від 
початку до кінця. Першочергово було зведено почат-
кові данні в проміжок від −1 до 1. Таким кроком ми 
нормалізували початкові данні. Експериментальним 
шляхом було встановлено таку конфігурацію мережі 
(рис. 4) при якій вхідних нейронів 4, та вихідних 1. На 
вхід подаються: попередня деформація, тип деформа-
ції, максимальна деформація яка була до поточного 
моменту, та номер петлі. На виході мережа дає поточ-
не напруження. 

 

 
Рисунок 4 – Загальна схема мережі 1 

 
Також була побудована мережа наступного типу: 

кількість нейроннів на вході – 2, на виході – 1. На вхід 
подається попередня деформація та макисмальна 
деформація до поточного моменту. На виході також 
поточне напруження. Загальний вигляд представлений 
на рис. 5. 

 

 
Рисунок 5 – Загальна схема мережі 2 

 

Навчання. Після того як ми нормалізували данні 
ми додаємо всі набори даних до навчаючої вибірки, 
починаємо тренувати її з учителем (тобто подаємо 
значення і відразу відповідь яку ми повинні отрима-
ти), таким чином тренер порівнюючи відповідь яку 
дала ШНМ  з заданим корегує в ту чи іншу сторону 
вагові коефіцієнти, добиваючись кращого результату 
мережі. В даному варіанті використовувався звичай-
ний цикл який запускав тренера на одну епоху на-
вчання (один повний прохід по вибірці називається 
епохою навчання) і отримували квадратичну помилку. 
Таким чином ми могли слідкувати за процесом на-
вчання та за значенням квадратичної похибки будува-
ти графік залежності кількості ітерацій від похибки, та 
слідкувати за швидкістю навчання, в ручному режимі 
задавати похибку або кількість ітерацій. Квадратична 
похибка це половинна сума різниць між відповіддю 
мережі та тою яку повинні були отримати в квадраті. 
Використаний тип навчання з тренером: метод зворо-
тного розповсюдження похибки. 

( )21 *( ) ( )
2 0

n
H Z x Z x= −∑ ,                       (6) 

де Z*(x) – результат з експерименту; Z(x) – відповідь 
мережі; n – кількість елементів навчаючої вибірки. 

 
Результати роботи ШНМ 
Для тестування ШНМ було побудовано 5 типів 

нейронних мереж (рис. 6, а, б, в, г, д). Таким чином 
було побудовано 10 нейронних мереж структури яких 
були максимально однакові за кількістю вагових кое-
фіцієнтів, при навчанні використовувався однаковий 
набір вхідних даних, навчання було до 1000 епох, ви-
користовувалися лінійна функція активації на вхідних 
та вихідних шарах та сигмоїдальна в прихованих, та 
тестування проводилось на однакових вхідних даних, 
які були відомі з проведеного експерименту, але не 
використовувалися при навчанні, опитування прово-
дилось на петлі 2 (див. рис. 3) а навчання на 1 та 3 
(див. рис. 3).  

Відповідні результати представлені у таблиці 1. 
Похибка повторення – це відсоткове відношення кіль-
кості виділеної енергії експериментальної петлі гісте-
резису та петлі отриманої після побудови  її нейрон-
ною мережею. Середньоквадратична похибка це по 
точкова різниця між експериментом та відповіддю 
мережі. 

Виходячи з вище представлених даних мережа 
яка має 4 входи, та кожний наступний прихований 
шар у двічі менше нейронів ніж попередній дає кра-
щий результат за похибкою повторення та добрий 
результат за середньоквадратичним відхиленням. 
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Рисунок 6 – Структури нейронних мереж, які використовувались для тестування 

 
Таблиця 1 – Результати тестування різних структур ШНМ 

№  Мережа на 4 входи Мережа на 2 входи 

  
похибка повторення: 0.520 % похибка повторення: 33.482 % 

а 

Середньоквадратична похибка:  0.0165 Середньоквадратична похибка:  0.1461 

  
похибка повторення: 11.085 % похибка повторення: 20.462 % 

б 

Середньоквадратична похибка: 0.0181 Середньоквадратична похибка: 0.0139 
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Продовження таблиці 1 
№  Мережа на 4 входи Мережа на 2 входи 

 

 

 

 
похибка повторення: 7.012 % похибка повторення: 35.836 % 

в 

Середньоквадратична похибка: 0.0125 Середньоквадратична похибка: 0.1493 
 

 

 

 
похибка повторення: 14.86 % похибка повторення: 32.969 % 

г 

Середньоквадратична похибка: 0.04175 Середньоквадратична похибка: 0.1728 
 

 

 

 
похибка повторення: 3.588 % похибка повторення: 35.285 % 

д 

Середньоквадратична похибка: 0.0181 Середньоквадратична похибка: 0.1316 
 
Висновки 
В роботі побудовано два типи штучних нейрон-

них мереж, які дають змогу апроксимувати та інтер-
полювати експериментальні данні. Проведено експе-
римент, який в подальшому використовувалися для 
навчання побудованої ШНМ та оцінки похибки її ро-
боти. Виходячи з вивченої літератури були запрогра-

мовані та навчені мережі прямого поширення оптима-
льного типу з мінімальною похибкою роботи. 

Виходячи з поставленої задачі було виконано: 
– Вивчена допоміжна література, на базі якої 

отримані необхідні знання для подальшого розроб-
лення ШНМ; 

– Розроблена ШНМ апроксимуюча проведений 
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експеримент;  
– З результату експерименту були підготовлені 

данні на основі яких була навчена модель; 
– З результату експерименту були підготовлені 

дані для тестування розроблених типів нейронних ме-
реж; 

– Були протестовані різні типи нейронних мереж 
та оцінена похибка за кількістю виділеної енергії та за 
середньо-квадратичним відхиленням. 
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