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I. ВВЕДЕНИЕ 

 Для управления сложными техническими и техно-
логическими системами на базе настраиваемых моделей в 
последнее десятилетия в качестве таких моделей 
начинают использовать нейронные сети, ориенти-
рованные на обучение в реальном времени [1], [2]. Такие 
модели способны реализовать зависимости, нелинейные 
не только по переменным, которые входят в уравнение 
системы, но и по параметрам, представляющим собой 
неизвестные коэффициенты этого уравнения. А это 
существенно затрудняет обоснование сходимости процес-
са обучения.   
 Несмотря на обилие публикаций в области 
нейросетевого моделирования имеется не так уж много 
работ, посвященных анализу сходимости алгоритмов 
последовательного обучения нейронных сетей. Наиболее 
существенный результат получен в работах [3]-[5]. К 
сожалению, авторам этих работ удалось доказать 
сходимость таких алгоритмов, ограничившись случаем, 
когда обучающая последовательность формируется из 
конечной выборки; при этом сигналы на входе нейросети 
периодически повторяются, тогда как в задачах адаптив-
ной идентификации такое ограничение оказывается не-
приемлемым. 
 Данная работа продолжит исследования в области 
анализа сходимости стандартных градиентных 
алгоритмов обучения нейросетей на бесконечной 
нестохастической обучающей последовательности, 
начатые в [6], [7]. Цель работы – установление условий, 
гарантирующих сходимость алгоритма с постоянным 
шаговым коэффициентом, как и в [4]. 

II. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 

 Пусть имеется некоторая динамическая система, 
описываемая разностным уравнением  

.v)U,F(Yy n1n1nn       (1) 

В этом уравнении  RYn изеряемый выход в n-й 

момент времени, 
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– yN -мерный вектор предыдущих выходов, 
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– uN -мерный вектор управлений. Далее, nv – воз-

мущение (помеха) в момент n, а RRR:),F( uy NN   – 

неизвестная нелинейная функция. 
 В качестве модели нелинейности ),F(   возьмем 

нейронную сеть, уравнение которой запишем, как и в [2], 
в таком общем виде: 
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Здесь  mod
ny выход нейросетевой модели; 

)N(N]U,[YX uy
TT
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1-n1-n   –мерный вектор сигналов, 

поступающих на вход этой модели; w  – вектор весов всех 
слоев нейронной сети;  ),NN( нелинейная функция, реа-

лизуемая данной моделью. 
 Ошибка аппроксимации 

w),NN(Xy(w)e 1nnn      (5) 

при каждом  uy NN
1n RX


  зависит от структуры и 

параметров нейросети (от выбранной функции ),NN(  и 

вектора w).  

 Предположим, что при некотором пока неизвестном 
*ww  ошибка аппроксимации )wNN(X,y)e(w **   

будет отсутствовать: 
).wNN(X,F(X) *                (6) 

 Условие (6) можно рассматривать как условие полной 
адекватности нейросетевой модели (4) идентифицируемо-
му объекту (1). 
 Для экспериментальной проверки асимптотических 
свойств алгоритма (7) проводилось моделирование 
процесса обучения простейшей нейросети, содержащей 
по одному нейрону во входном и скрытом слоях. 
Рассматривался один специальный случай, когда 
неизвестными полагались только величина смещения в 
скрытом слое и коэффициент синаптической связи между 
первым и скрытым слоями. Именно в этом случае 
выполнение условия (13) сходимости алгоритма обучения 
(7) гарантируется.  
 Характер поведения функции nV  и ошибки 

,ne который наблюдался в процессе моделирования, 
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показал, что 0Vn   при ,n  как и должно быть; при 

этом .wwlim *
nn   

 Для обучения нейросети в реальном времени исполь-
зуем стандартный алгоритм градиентного типа 

).(we)grad(wηeww nnwnnn1n          (7) 

в котором  0constη шаговый коэффициент. 

 Задача состоит в том, чтобы в условии предположения 
(6) установить условие сходимости алгоритма (7) в 
смысле существования предела 
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n


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III. ОСНОВНЫЕ РЕЗУЛЬТАТЫ 

 Для исследования сходимости алгоритма (7) вводится 
функция 

.wwV
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n
*
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 Согласно [6], [7] при условии, что  nV  невозрас-

тающая последовательность, т.е. 

  1nn VV   для всех n,           (10) 

при выполнении (8) и 0U n  ошибка )(we nn  в асимп-

тоте стремится к нулю,  

0;)(welim nn
n


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                    (11) 

при этом алгоритм (7) сходится.  Однако такая сходи-
мость вовсе еще не означает, что .ww *  

 Модельные эксперименты показали, однако, что 
требование (10) невозрастания nV  в принципе совершен-

но не обязательно для обеспечения асимптотического 
свойства (8) алгоритма (7) последовательного обучения 
нейросетевой модели (4). Для того, чтобы этот алгоритм 
сходился, достаточно существование предела 

.VVlim 0n
n



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 Оказывается, что на определенных последователь-
ностях  nX  алгоритм (7) может сходиться даже тогда, 

когда 0n VVV    при .n  В то же время не 

исключается (это подтверждают результаты моделиро-
вания), что на отдельных последовательностях  nX  пре-

дел  nV  при n  может вовсе не существовать. 

 Основной результат, устанавливающий достаточные 
условия сходимости алгоритма обучения (7), формули-
руется следующим образом. 
 У т в е р ж д е н и е.  Пусть 0v n   и выполнено тре-

бование (6). Тогда если существует число 0  такое, 
что  

0w)NN(X,gradw)]NN(X,)wΛ[NN(X,

w)NN(X,gradw)w)](wNN(X,) w[NN(X,
2

w
2*
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для всех w,X, то при любом η, удовлетворяющем 

ограни-чению  

2Λ

1
η0                  (14) 

алгоритм (7) будет сходиться. 
 Условие (13), фигурирующее в утверждении, налагает 
довольно жесткие ограничения на w).NN(X, Это условие 

уместно интерпретировать как своеобразное требование 
сильной монотонности функции w)NN(X, в направлении 

вектора w.  По существу, это означает, что  

0
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inf

2
w

2*

w
T**







 

(15) 
для всех X и .ww *  
 

IV. ВЫВОД 

 При достаточно малом 0η   сходимость градиентного 

алгоритма последовательного обучения нейросетевой 
модели для идентификации нелинейно параметризуемой 
системы при отсутствии помех и полной адекватности 
этой модели гарантируется, если функция, реализующая 
преобразование сигналов в нейросетях, обладает 
свойством так называемой сильной монотонности по 
направлению ее весового вектора. 
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