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Постановка проблеми. Розпізнавання об'-
єктів на оптичних зображеннях на сьогодні є 
однією з найбільш актуальних сфер застосу-
вання систем штучного інтелекту.  

Проведення експрес-аналізу оптичних зо-
бражень має на меті розпізнавання в режимі 
“онлайн” об'єктів, які отримують при прове-
денні медичних оглядів, при дистанційному 
зондуванні землі, з метою виявлення вуглевод-
нів, у військовій справі тощо. З використанням 
складних пристроїв (мультиспектральних елек-
трооптичних систем) кількість інформації, яку 
необхідно обробити, збільшується, що призво-
дить до підвищення складності розв’язуваних 
задач, а також рівня завад на оптичних зобра-
женнях. У зв'язку з цим існує необхідність у 
використанні нових інтелектуальних інформа-
ційних технологій для ефективної обробки зо-
бражень та їх аналізу.  

До таких технологій належать нейронні 
мережі та системи з нечіткою логікою. За 
останні роки було створено різні типи нейрон-
них мереж, які можуть бути використані для 
задач розпізнавання та класифікації. Однак ви-
значення найбільш ефективного класу мереж 
для задач розпізнавання об'єктів на оптичних 
зображення у т.ч. і для використання в нафто-
газовій промисловості є дещо проблематичним. 
Каскадні нейронні мережі є перспективним на-
прямком в теорії нейронних мереж – вони  
швидко навчаються, здатні до самоорганізації, 
зберігають побудовану структуру при зміні 
тренувальної вибірки.  

Для вирішення поставлених наукових за-
вдань були вибрані такі напрямки досліджень: 

 - дослідження методів перетворення даних 
з метою формування вхідних даних;  
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Робота присвячена підвищенню точності класифікації об'єктів на оптичних зображеннях шляхом 
розробки структури, моделі та методу навчання комбінованої нейронної мережі та створення на її основі 
інтелектуальної системи розпізнавання образів для завдань нафтогазової промисловості – діагностики, 
прогнозування нештатних ситуацій технологічних об’єктів. 

Ключові слова: інтелектуальна система, розпізнавання об’єктів, оптичні зображення, каскадні нейронні 
мережі, модель. 

 
Работа посвящена повышению точности классификации объектов на оптических изображениях пу-

тем разработки структуры, модели и метода обучения комбинированной нейронной сети и создание на ее 
основе интеллектуальной системы распознавания образов для задач нефтегазовой промышленности - ди-
агностики, прогнозирования нештатных ситуаций технологических объектов. 

Ключевые слова: интеллектуальная система, распознавание объектов, оптические изображения, кас-
кадные нейронные сети, модель. 

 
The paper is devoted to increasing the accuracy of the classification of objects on optical images by developing 

a structure, model and method of teaching the combined neural network and creating on its basis an intelligent im-
age recognition system for tasks of the oil and gas industry - diagnostics, forecasting of emergency situations of 
technological objects. 
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- дослідження різних класів нейронних ме-
реж;  

- дослідження алгоритмів сегментації;  
- дослідження принципів побудови інтеле-

ктуальних систем. 
 
Аналіз останніх досліджень і публікацій. 

За останні роки було створено різні типи ней-
ронних мереж, які можуть бути використані 
для задач розпізнавання та класифікації. Визна-
чення найбільш ефективного класу мереж для 
задач розпізнавання об'єктів на оптичних зо-
браження у т.ч. і для використання в нафтога-
зовій промисловості стикається з певними тру-
днощами.   

Каскадні нейронні мережі є перспективним 
напрямком в теорії нейронних мереж; вони 
швидко навчаються, здатні до самоорганізації, 
зберігають побудовану структуру при зміні 
тренувальної вибірки. Дослідженням каскадних 
нейромереж займаються такі науковці, як  
С. Фальман, Я.Сей, М. Нечиба, К. Лебьер,  
Ю. Зайченко Є. Бодянський. В їх роботах, зде-
більшого, досліджується класичний алгоритм 
каскадної нейронної мережі, але майже відсутні 
комбіновані алгоритми, тому розробка нових 
моделей нейронних мереж та методів їх  
навчання визначає актуальність дослідження. 

 
Мета й завдання дослідження. Підви-

щення точності класифікації об'єктів на оптич-
них зображеннях шляхом розроблення струк-
тури, моделі та методу навчання комбінованої 
нейронної мережі та створення на її основі ін-
телектуальної системи розпізнавання образів 
для задач нафтогазової промисловості – діагно-
стики, прогнозування і т.д. нештатних ситуацій. 

Об’єкт дослідження: процес розпізнаван-
ня об'єктів на оптичних зображеннях, отрима-
них за допомогою мультиспектральних систем 
в оптичному діапазоні.  

Предмет дослідження: моделі і методи 
навчання різних класів нейронних мереж в за-
дачах обробки даних та класифікації об’єктів.  

Методи дослідження: методи статистич-
ної обробки експериментальних даних та мето-
ди обробки зображень використані для попере-
дньої підготовки даних, теорія штучних ней-
ронних мереж, методи сегментації та методи 
нечіткої логіки застосовані для розв’язання за-
дачі розпізнавання об’єктів на оптичних зобра-
женнях. 

Основні результати дослідження. На основі 
проведеного аналізу існуючих систем [1-4] мо-
жна зробити висновок про успішне застосуван-
ня нейронних мереж для вирішення проблеми 
нафтогазової промисловості. Для задач обробки 
оптичних зображень органів найчастіше вико-
ристовуються радіально-базисні нейронні ме-
режі і багатошаровий перцептрон.  

В результаті аналізу [5-7] виявлені методи, 
що дозволяють виконувати ефективну обробку 
більшості текстур. Показано, що існуючі мето-
ди не  розроблялися для формування вихідних 
даних для оцінки стану об’єктів автоматизації 
нафтогазової промисловості.  

У зв'язку з цим необхідно виконати дослі-
дження вибраних  методів і на їх основі розро-
бити метод перетворення інформації для при-
йняття рішень в інтелектуальній системі оброб-
ки зображень об’єктів. 

Алгоритм роботи удосконаленої каскадної 
нейронної мережі, полягає в тому, що процес 
знаходження оптимальних значень параметрів 
каскадної радіально-базисної нейронної мережі 
розбивається на 2 етапи, на першому з яких оп-
тимізуються нелінійні параметри радіально-
базисних функцій, а на другому – ваги зв’язків 
нейронної мережі, завдяки чому знижується 
загальна розмірність задачі оптимізації і при-
скорюється робота алгоритму навчання. Мо-
дель каскадної радіально-базисної нейронної 
мережі (КРБНМ), можна подати в такому ви-
гляді (рис. 1). 

1-й каскад. 
Виходи радикально-базисної функції 

(РБФ) нейрона першого каскаду: 

( ) ( )2

k 2
11

z exp
2

n n j kj
kj j

jj k

x c
x

r==

 − = = −∑ 
 
 

∏φ ,  (1) 

де  x – входи,  
c – центри та r – радіуси РБФ функцій φ,  
n – кількість входів, k=1,N.  
Виходи нейронної мережі першого каска-

ду: 
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 Вектор виходів:  
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2-й каскад: 
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K-й каскад.  
Виходи k-го каскаду: 

( ) ( )2( )
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2

k
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r
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Входи з виходів попередніх каскадів: 
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i-ий вихід К-го каскаду (проміжний): 
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Загальний вихід після K каскадів: 

( ) ( ) ( ) ( 1) ( ) ( )
1 11 1

1 1 1
,

K N N
K k k K K K

l l l l
k l l

y z w y z w−

= = =
= = +∑∑ ∑  

загальний вихід: 

( ) ( ) ( ) ( )( ) ( 1)

1 1 1
,

K N N
k k K KK K

i il li l li
k l l

y z w y z w−

= = =
= = +∑∑ ∑

 Або в матричному вигляді: 
( ) ( ) ( ) ( )

11 , , 1, .k k k k k k
i iY W Z Y W Z i N= = =  

Загальний критерій навчання виглядає так: 
знайти такі матриці ваг 

( ) , 1, , 1, , 1, ;k
k ilW W i N l N k K= = = =  а також 

параметри РБ-функцій { }( )k
ijс  та { }( )k

ijк  для 

яких  

( )2arg ( )

1 1 , ,

( , , ) min,
T N

t et k
it it

t i W C R

E y y W C R
= =

= − →∑∑
)

 

де  argt et
ity  - необхідний бажаний вихід і-го 

класу,  
( ) ( , , )k
ity W C R
)

 - вихід моделі і-го класу для 
взірця t,  

Т – загальний обсяг навчальної вибірки.  
Загальний алгоритм складається з послідо-

вності ітерацій. Навчання проходить послідов-
но, починаючи з першого каскаду (рис.2). 

Алгоритм навчання каскаду 1. Використо-
вується гібридний алгоритм, що складається з 
послідовності двох етапів: навчання ваг зв'язків 

)1(
ilW  (етап 1) та налаштування параметрів  

РБ-функцій { }( ), k
ij ijr c  (етап 2).  

Етап 1.  
Спочатку вибираються початкові значення 

параметрів РБФ ( )(1) 0ijc і ( )2 0ijr , їх можна ініці-
алізувати випадково або розрахувати так:  

( ) 1
0

i

ij jt
t Vi

c x
n ∈

= ∑    та  

( ) ( )22 1
0 (0)

1
i

ij jt ij
t Vi

r x c
n ∈

= −
− ∑ , 

де  t – номер взірця,  
V i – підмножина взірців класу і ( 1,i N= ),  

 
Рисунок 1 – Загальна структура комбінованої каскадної радіально-базисної нейронної мережі 
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ni – число взірців класу Vi в навчальній ви-
борці,  

хjt – значення входу j взірця t. 

2. Далі визначаються ( ){ }(1) ,ij jtx t T∈φ  і 

знаходимо (1)
itz .  Позначимо для зручності 

(1) (1)

i
it it V

z z
∈

  =  . Таким чином, 
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1 1

1 1
,

N N
t t

it itNt iNt i
i i

y z w y z w
= =

= =∑ ∑ – виходи      

1-го каскаду. 
Оскільки класифікація відбувається за кри-

терієм max виходу, то вирішальне правило кла-
сифікації t jtХ x =   ,    1,j N=  відноситься до 
класу Vi, якщо 

(1) ( ) (1) (1) (1)(1)

1 1
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N N
t

it lt li kt lt lk
k kl l

y z w y z w
= =
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Бажане значення i-го виходу (класу)  

arg max
t
t et iy y= зразків з класу Vi, а для всіх зраз-

ків з інших класів Vi через arg min
t
t et iy y=  . Від-

повідні нерівності для i–го виходу першого ка-
скаду: 
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t ety≤ max, iy t V= ∉                   (3) 

Тоді можна записати наступну задачу лі-
нійного програмування: 

min
i

t
t V∈
∑ ε , де 0t ≥ε                    (4) 

при таких обмеженнях: 
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Розв’язується задача лінійного програму-
вання (4) – (5) симплекс методом і якщо вона 
має розв’язки, то кінець навчання 1 каскаду, 
інакше, якщо вона виявилася нерозв'язною за 
відповідною ознакою симплекс-методу, то пе-
реходимо до наступної допоміжної задачі 

2

1
min

T

t
t=
∑ε ,                         (6) 

при обмеженнях (5). Це задача квадратичного 
програмування, яка вирішується стандартним 
методом. Повторюється її розв’язання для всіх 

початкових значень ваг (1) 1,

1,
il

i N
W

l N

=

=
. Перехід 

до другого етапу, на якому оптимізується зна-
чення параметрів РБ-функцій (1)

ijc  і (1)
ijr . 

Етап 2. Оптимізований критерій має на-
ступний вигляд: 
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y

y if t V

∈
=  ∉

 - задане значення 

для зразку t i-го виходу,  
V i – множина взірців i-го класу навчальної 

вибірки,  

ity
)

 – i-й вихід для t-го зразку КРБН-
мережі. Для оптимізації параметрів застосову-
ється градієнтний метод або метод навчання 

 
Рисунок 2 – Структура одного каскаду каскадної радіально-базисної нейронної мережі 
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Оскільки число ітерацій градієнтного ме-
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варійованих параметрів), то розбиття пропоно-
ваного алгоритму оптимізації на 2 окремих ета-
пи істотно скорочує розмірність задачі. Завдяки 
цьому загальне число ітерацій запропонованого 
алгоритму значно менше, ніж у класичного 
градієнтного методу, а його швидкість збіжнос-
ті вища.  

Метод навчання каскаду 2 складається з 
наступних кроків. Перехід до оптимізації пара-
метрів навчання другого каскаду (k = 2), зафік-
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реходимо до другого етапу. На другому етапі 
градієнтним методом або методом спряженого 
градієнта обчислюються значення параметрів 
РБ-функцій другого каскаду за формулами, 
аналогічним (11), (12).  Повторивши багатора-
зово 2 етапи, визначаються параметри РБ-

функцій і ваги (2)
liw 

   другого каскаду. Позна-

чимо через E2 значення загального критерію 
після 2-го каскаду. Перевірка умови зупину: 
якщо а) 2 1E E− p ε  або б) 2 1E Ef , то stop; 
синтез структури закінчується. В іншому випа-
дку, перехід до синтезу 3-го каскаду. Послідов-
ність ітерацій зупиняється на каскаді k, коли 

1k kE E+ f , або 1k kE E+ − p ε   де ε – задана 
точність.   

Задача класифікації даних в даний час є 
однією з найбільш актуальних сфер докладання 
систем штучного інтелекту. Для її вирішення 
були запропоновані різні підходи та напрямки, 
серед яких популярними є такі, що поєднують 
нейронні мережі та нечіткі системи логічного 
висновку. Одним з таких рішень є система 
NEFClass (Neuro-Fuzzy CLASSifier) (рис.3), за-
снована на узагальненій архітектурі нечіткого 
персептрона [8].  

 
Рисунок 3 – Структура мережі NEFClass 
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Модель NEFClass використовується для 
отримання нечітких правил з множини даних, 
які можна поділити на різні класи. Нечіткі  
правила описують дані у формі “R: якщо має 
функцію приналежності 

nn2211 x,...,x,x µ−µ−µ− ”, то зразок 
(x1, x2, … , xn) належить класу i, де (µ1, … , µn) – 
нечіткі множини. Завдання NEFClass полягає в 
тому, щоб визначити приналежність до класу 

nC R⊂ вхідного зразка ( )1,...,
n

nx x x R= ∈ . Ма-
ється на увазі, що перетин двох різних множин 
є порожнім.   

Система NEFClass має тришарову послідо-
вну архітектуру. Перший шар U1 містить вхідні 
нейрони, в яких представляються вхідні зразки. 
Активація aХ нейрона 1x U∈ зазвичай не змінює 
вхідне значення. Прихований шар U2 містить 
нечіткі правила, і третій шар U3 складається з 
вихідних нейронів кожного класу. Активація 
для нейронів правил 2R U∈ та для нейронів  
вихідного шару 3c U∈ із зразком р обчислюєть-

ся так: ( ){ }
1

( ) ( )min ( , ) ,p p
xR

x U
a W x R a

∈
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2
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= , де ( ),W x R  – нечітка вага 

з'єднання вхідного нейрона х з нейроном пра-
вила R, а W(R,с) – нечітка вага з'єднання ней-
рона правила R з нейроном вихідного шару с. 
Замість застосування операцій взяття максиму-
му і мінімуму можна використовувати інші  
функції  t-норми  і  t-конорми відповідно.  

База правил є апроксимацією невідомої 

функції φ : { }0, 1
mnR → і описує класифікацій-

ну задачу, де 1( ) ( ,..., )mx c c=φ така, що ci = 1, cj 
= 0 ( { }1,...,j m∈ , j i∉ ) та х належить класу Ci. 
Нечіткі множини та лінгвістичні правила пред-
ставляють апроксимацію і визначають резуль-
тат системи NEFClass. Вони виходять з множи-
ни вибірок шляхом навчання. Повинно викону-
ватися правило, що для кожного лінгвістичного 
значення може існувати тільки одне подання 
нечіткої множини. Функції належності, які ви-
користовуються: трикутні, трапецевидні або 
гаусові. 

 
Висновки 

 
В роботі вирішено важливу науково-

практичну задачу – створення інтелектуальної 
системи на основі нової каскадної мережі для 
розпізнавання об’єктів на оптичних зображен-
нях.  

Проведено аналіз існуючих методів для 
розпізнавання об’єктів на оптичних зображен-
нях та виявлено недоліки існуючих систем, 
внаслідок чого розроблено нову архітектуру та 
метод навчання каскадної радіально-базисної 
нейронної мережі, який полягає у тому, що 
процес знаходження оптимальних значень па-

раметрів КРБНМ розбивається на два етапи. На 
першому етапі оптимізуються нелінійні пара-
метри РБ функцій, а на другому – ваги зв'язків 
нейронної мережі, завдяки чому знижується 
загальна вимірність задачі оптимізації та при-
скорюється робота алгоритму навчання.   

На основі запропонованих моделей і мето-
дів, розробляється інтелектуальна комп’ютерна 
систему для розпізнавання передаварійних си-
туацій та ускладнень в процесі буріння нафто-
газових свердловин, яка буде використовува-
тись для задач прогнозування та запобігання 
виникненню нештатних ситуацій в нафтогазо-
вій промисловості. 
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