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Проаналізовано�перед¾мови�синтез¾�ймовірнісної
(Байєсівсь±ої)�нейронної�мережі�±ласифі±ації
температ¾рних�образів�при�енер�оефе±тивном¾
¾правлінні�промисловим�пташни±ом�я±
біоло�ічним�об’є±том,�створено�та�перевірено
на�ефе±тивність�ф¾н±ціон¾вання�відповідн¾
нейромережев¾�модель.

Актуальність досліджень. Розроблені мате-
матичні та програмно-апаратні засоби енерго-
ефективного управління промисловим пташником
як біологічним об’єктом [1—3], продемонструва-
ли вірний тренд такого підходу. Створені темпе-
ратурні фрейми та образи пройшли позитивну ап-
робацію на виробничому об’єкті [3].
Розроблений алгоритм адаптивного управлін-

ня включає ряд кроків: перший етап — визначен-
ня образу за прогнозом Гідрометеоцентру; дру-
гий етап — уточнення образу після 24 год;
третій етап — уточнення образу після 48 год.
При цьому слід зберігати: всі змінні на кожно-

му етапі алгоритму розпізнавання образів, зокре-
ма, його початок і кінець; послідовність темпера-
тур образу (з існуючої бази даних образів).
Було встановлено, що запропонований алго-

ритм класифікації образів на основі теорії стати-
стичних рішень має певний недолік — істотну
нечутливість до початку зміни одного образу на
інший, що може призвести до значних фінансо-
вих втрат. Хоча при певній стаціонарності темпе-
ратурних режимів ним досягається потрібна пре-
диктивна якість.
Виходячи із необхідності адекватного аналізу

початку зміни одного образу на інший та враху-
вавши функціональні особливості, для вирішен-
ня такої задачі було запропоновано застосуван-
ня математичного апарату ймовірнісних нейрон-
них мереж.
Мета досліджень — синтез адекватного та

чутливого до початку зміни температурних об-
разів класифікатора при енергоефективному уп-
равлінні промисловим пташником як біологічним
об’єктом.
Матеріали і методика досліджень. Формула

Байєса — одна з основних у елементарній теорії
ймовірностей, яка дає змогу визначити
ймовірність певної події (гіпотези) за наявності
лише непрямих підтверджень (даних) [4], які мо-
жуть містити неточності, що особливо важливо
для вирішення нашої задачі.
Формула Байєса:

 P(A B)P(A)
P(A B)

P(B)
= , (1)

де P(A) — апріорна ймовірність гіпотези A; P(A|B)
— ймовірність гіпотези A при настанні події B
(апостеріорна ймовірність); P(B | A) — ймовірність
настання події B при істинності гіпотези A; P(B)
— ймовірність настання події B.
Важливим наслідком формули Байєса є фор-

мула повної ймовірності події, яка залежить від
кількох несумісних гіпотез (і лише від них):

 N

i i
i 1

P(B) P(A )P(B A )
=

=∑ , (2)

де N — кількість гіпотез.
З урахуванням (2) приходимо до висновку, що

ймовірність настання події B, залежить від ряду
гіпотез Ai, якщо відомі ступені достовірності цих
гіпотез (наприклад, експериментальні дані щодо
зовнішньої температури повітря).
Побудована на таких теоретичних засадах

Байєсова мережа являється ймовірнісною мо-
деллю, яка представляє собою множину змінних
і їх ймовірнісних залежностей. Формально, бай-
єсівська мережа — це спрямований ациклічний
граф, вершинами якого є змінні, а ребра кодують
умовні залежності між змінними. Вершини можуть
представляти змінні будь-яких типів, бути зваже-
ними параметрами, прихованими змінними або
гіпотезами. Якщо ребро виходить з вершини A у
вершину B, то A називають батьком B, а B нази-
вають нащадком A. Множину вершин-предків
вершини Xi позначимо як parents (Xi). Тоді
спільний розподіл значень у вершинах можна
зручно розписати як результат локальних роз-
поділів:

    
n

1 n i i
i 1

P(X ,...,X ) P(X parents(X ))
=

=∏ , (3)

де n — кількість локальних розподілів.
До окремого випадку Байєсівських мереж від-

носяться ймовірнісні нейронні мережі (probabilistic
neural networks — PNN). Це — вид нейронних
мереж, що ефективно застосовуються для вирі-
шення задач класифікації, де щільність ймовір-
ності належності класам оцінюється за допомо-
гою ядерної апроксимації.
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При вирішенні задач класифікації виходи ме-
режі можна інтерпретувати як оцінки ймовірності
чи елемент належить деякому класу. Мережа
фактично вчиться оцінювати функцію щільності
ймовірності.
Аналогічна корисна інтерпретація може мати

місце і в завданнях регресії — вихід мережі роз-
глядається як очікуване значення моделі у даній
точці простору входів. Це очікуване значення по-
в’язане з щільністю ймовірності спільного розпо-
ділу вхідних і вихідних даних.
У більш загальному випадку, Байєсівська ста-

тистика дає можливість оцінювати щільність ймо-
вірності розподілів параметрів моделі за наявни-
ми даними. Для того, щоб мінімізувати помилку,
вибирається модель з такими параметрами, при
яких щільність ймовірності буде найбільшою. При
вирішенні задачі класифікації можна оцінити
щільність ймовірності для кожного класу, порівня-
ти між собою ймовірності приналежності різних
класів і вибрати найімовірніший.
Насправді саме це відбувається, коли ми на-

вчаємо нейронну мережу вирішувати задачу кла-
сифікації — мережа намагається визначити (ап-
роксимувати) щільність ймовірності кожного класу.
В основу класифікації в мережі PNN покладе-

но ідею, що для кожного зразка можна прийняти
рішення на основі вибору найімовірнішого класу
з тих, до яких міг би належати цей зразок. Таке
рішення потребує оцінки функції щільності ймо-
вірностей для кожного класу. Ця оцінка встанов-
люється за результатами розгляду навчальних
даних. Правилом є те, що клас з найщільнішим
розподілом в області невідомого зразка буде чи-
сельнішим порівняно з іншими класами. Так само
матиме перевагу і клас з високою апріорною ймо-
вірністю або високою ціною помилки класифікації.
Для двох класів А і В, відповідно до цього пра-

вила, вибирається клас А, якщо:

 A A A B B Bh c f ( x ) h c f ( x )= , (4)

де h — апріорна ймовірність; с — ціна помилки
класифікації; f(x) — функція щільності ймовірно-
стей.
Вірна оцінка помилки класифікації потребує

грунтовного знання предметної області, але у
багатьох випадках вона та апріорна ймовірності
вибираються однаковими для всіх класів.
Оцінити функції щільності розподілу ймовірно-

стей можна за допомогою методу Парцена, в яко-
му використовується вагова функція, що має
центр у точці, яка представляє навчальний зра-
зок. Таку вагову функцію називають функцією
потенціалу або ядром. Найчастіше в якості ядра
використовується функція Гауса. Щоб побудува-

ти функцію розподілу класу, для кожного векто-
ра розглядається функція Гауса з центром у
точці, що відповідає цьому вектору. Потім функції
Гауса підсумовуються, за результатами чого ви-
ходить шукана функція розподілу.
Традиційно використовується більш проста

форма функції Гауса, де включено квадрат евк-
лідової відстані від невідомого образу до елемен-
та шару зразкових образів:

 2n
i

2
i 1

x x
g(x) exp( )

=

− −
=

σ
∑ ,  (5)

де σ — параметр, який задає ширину функцій
Гауса; х — невідомий вхідний зразок.
Загалом для Сакського району АР Крим було

сформовано 132 температурні образи з відповід-
ними числовими значеннями вхідних параметрів [1].
При синтезі PNN-класифікатора температур-

них образів як вхідні величини використали (таб-
лиця): математичне сподівання (m0); амплітуду
температурних коливань (А); мінімальне серед-
ньоквадратичне відхилення (σmin); максимальне
середньоквадратичне відхилення (σmax).
Вихід мережі — номер класу (образу), до яко-

го відноситься отриманий набір вхідних величин.
Нейромережевий шар додавання матиме по

одному елементу для кожного класу з навчаль-
ної множини даних — 132. До всіх елементів цьо-
го шару йдуть зв’язки лише від елементів шару
зразків, що належать до відповідного образу.
Активність елемента шару зразків дорівнюва-

тиме:

 2
ij i

j 2

(w x )
O exp( )

− −
=

σ
∑

, (6)

де w — значення вагових коефіцієнтів.
Вагові значення зв’язків, що йдуть від еле-

ментів шару зразків до елементів шару додаван-
ня, фіксуються рівними 1.
Елемент шару додавання просто підсумовує

вихідні значення елементів шару зразків. Ця сума
дає оцінку значення функції щільності розподілу
ймовірності для сукупності примірників відповід-
ного класу. Вихідні елементи являють собою дис-
кримінатори порогової величини, що вказують
елемент шару додавання з максимальним зна-
ченням активації (тобто вказують на один із 132
температурних образів).
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перат¾рних�образів

Ймовірнісна (Байєсівська) нейронна
мережа класифікації температурних образів
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вує щільності розподілу ймовірності для сукуп-
ності примірників відповідного образу. Тобто на
виході цього шару можна відслідковувати дина-
міку зміни (потенційної зміни) температурних об-
разів.
Результати досліджень. Відповідну PNN син-

тезували у пакеті прикладних програм MatLAB
(рис. 1).
Для дослідження якості класифікації створили

20 можливих наборів вхідних параметрів, причо-
му вони належать до певних різних класів.
Ймовірнісна нейронна мережа вірно класифі-

кувала всі набори з чіткою перевагою на виході
шару додавання щільності розподілу ймовірнос-
тей відповідних образів-переможців (рис. 2).

Ймовірнісні (Байєсівські) нейронні мережі
доцільно використовувати для дослідження
динаміки зміни образів під час управління тех-
нологічними об’єктами: промисловими пташ-

Висновки

никами, теплицями, засобами протидії над-
звичайним ситуаціям техногенного та при-
родного походження тощо.
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Для такої мережі не потрібне навчання в тому
сенсі, яке потрібне для мереж типу перцептрона,
радикально-базисної функції тощо, так як усі па-
раметри мережі PNN (число елементів і значен-
ня ваг) визначаються безпосередньо навчальни-
ми даними.
Процедура використання мережі PNN є

відносно простою: після того як мережа побудо-
вана, невідомий екземпляр можна подати на вхід
мережі, і в результаті прямого проходу через ме-
режу вихідний шар укаже клас, до якого, найімо-
вірніше, належить зразок.
У контексті нашого завдання, цікавить не

стільки дискретна класифікація образів, скільки
значення виходу шару додавання, який вирахо-

Рис.�2.�Щільності�розподіл¾�ймовірностей�образів-переможців�при�дослідженні�я±ості�±ла-
сифі±ації�за�допомо�ою�PNN

Ймовірнісна (Байєсівська) нейронна
мережа класифікації температурних образів

Образи, до яких належать набори вхідних параметрів
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