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Розроблено новий тип штучної нейронної мережі з осциляторними нейронами, які мають 

власні частоти. За допомогою такої штучної нейронної мережі на основі інформаційного 
резонансу реалізовано новий метод розпізнавання мультиспектральних образів (мульти-
спектральних електромагнітних сигналів), що випромінюють динамічні об’єкти. Побудована 
нейронна мережа розпізнаватиме вхідні спектральні образи з амплітудою нестаціонарного 
сигналу, співвимірною з амплітудою сигналу шуму, завдяки резонансному ефекту в нелінійних 
осциляторних нейронах. Проведено комп’ютерний експеримент із розпізнавання мульти-
спектральних образів динамічною нейронною мережею на основі резонансного ефекту. 

Ключові слова: нейронна мережа, мультиспектральні образи, інформаційний резонанс. 
 

Вступ 
Сьогодні інтенсивні дослідження щодо застосування нейронних мереж для розв'язання 

широкого класу задач Data Mining (ідентифікація нестаціонарних хаотичних процесів, 
кластеризація, інтелектуальне керування, діагностика станів біосистем, прогнозування, емуляція та 
розпізнавання мультиспектральних вхідних образів). Зокрема, усе більше застосовують гібридні 
нейро-фаззі-системи [1], адаптивні нейро-фаззі системи [2], вейвлет-нейро-фаззі мережі [3] та 
адаптивні вейвлет-нейро-фаззі системи з W-нейронами [4, 5]. У вейвлет-нейро-фаззі мережах 
вейвлет-нейрон за конструкцією є достатньо близьким до стандартного формального нейрона з N 
входами, але замість звичайних синаптичних ваг ikλ  є вейвлет-синаптичні ваги ( 1,2,..., )iWS

ik i Nλ = , в 
яких параметрами, що настроюються, є не тільки ваги ikλ , але і параметри масштабування та зсуву 
вейвлетів. 

 
Постановка проблеми 

Необхідно зауважити, що у всіх вищезазначених штучних нейронних мережах нейрони 
розглядались як статичні, тобто без власної динаміки (власна частота коливань нейрона – 0 0iω = ), 
без врахування накопичення імпульсів 0kN  в нейронах, які спрацьовують, коли 0k ckN N≥  ( ckN  – 
порогове значення імпульсів k-го нейрона) та без врахування нелокальності по часу. 



Розроблення штучної нейронної мережі з осциляторними нейронами… 17 

Аналіз останніх досліджень та публікацій 
У роботах [6, 7] автори висловили припущення, що нейрони мозку людини генерують опорні 

хвилі різної частоти ( )0 , 1,2,..., .i i kω =  За допомогою опорних хвиль з визначеною періодичністю 
здійснюються “опитування” нейронів, тобто реалізується аналіз вхідного зображення на різних 
частотах і порівнюються відгуки на вхідні образи, які раніше було запамятовано. При цьому 
кожний нейрон, який працює за принципом “питання – відповідь”, відповідає тільки на те питання, 
на яке “знає” відповідь, як це виконує, наприклад, нейрон Гроссберга. Основою нейронів мозку 
людини є мікротрубочки цитоскелету [8, 9]. Субодиницями мікротрубочки цитоскелету є молекули 
тубуліна. Структура такої молекули – це димер, тобто складається з двох частин (α  і β  – тубулін) 
з’єднаних за допомогою тонкої перемички. Приблизні резонансні частоти молекул тубуліна, які є 
субодиницями мікротрубочки цитескелету, складають 11 13

0 10 10res
i Hz Hzω = −  [9]. Тобто, можна 

припустити, що резонансна частота біологічних нейронів приблизно буде такою ж, як резонансна 
частота молекул тубуліна. 

 
Формулювання цілі статті 

Актуальним завданням є розроблення штучної нейронної мережі з осциляторними нейронами, 
які мають власні частоти ( )0 , 1,2,..., .i i kω =  За допомогою такого типу штучної нейронної мережі на 
основі інформаційного резонансу можна реалізувати новий метод розпізнавання 
мультиспектральних образів (мультиспектральних електромагнітних сигналів), що випромінюють 
динамічні об’єкти. До них належать нестаціонарні сигнали, які випромінюються зарядженими 
наночастинками гетерофазної плазми, що утворюються в результаті згорання твердого палива під 
час польоту ракети, високотемпературні викиди промислових аерозолів, іонізовані пилогазові 
утворення в атмосфері і космосі, продукти руйнування метеоритів при їх взаємодії з атмосферою 
Землі, скупчення космічного пилу в умовах дії іонізуючої радіації. 

 
Виклад основного матеріалу 

Математична модель архітектури нейронної мережі з осциляторними нейронами описується 
залежністю прийняття рішення, згідно з якою значення вихідного вектора станів 

( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, ,...,m m mY y y y Yω ω ω= ⊂
r r

 можуть бути оцінені з відомих значень вектора вхідних 

характеристик ( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, ,...,n n nV V V V Vω ω ω= ⊂
r r

 ( ( ) , 1,n nV n Nω =  – n-й компонент вектора вхідної 
спектральної характеристики). Для розпізнавання мультиспектральних вхідних образів 

( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, ,...,n n nV V V V Vω ω ω= ⊂
r r

 пропонуємо тришаровий перцептрон з осциляторними 

нейронами. Він має вхідний шар, який містить кількість нейронів, що дорівнює кількості вхідних 
атрибутів; прихований шар і вивід, в якому шар містить кількість динамічних нейронів, що 
дорівнює кількості класів рішень. 

Прихований шар складається з М динамічних нейронів 1,m M=  із власною частотою 
коливань ( )0 , 1,2,...,i i Mω = , на які надходить інформація з першого шару, що має N входів. На вхід 
m-го динамічного нейрона у прихованому шарі надходить N мультиспектральних образів 

( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, ,...,n n nV V V V Vω ω ω= ⊂
r r

: 

( )2 2
0

1
sin

N

m nm nm nm m
n

V V Vω ω τ
=

= ⋅ ⋅ ⋅ +∑ % %% % ,            (1) 

де nmV%  – ваговий коефіцієнт n-ї вхідної характеристики, що входить на вхід m-го динамічного 

нейрона прихованого шару; 0mV%  – поріг. 
Функціонування m-го динамічного нейрона описується неоднорідним осциляторним 

диференційним рівнянням 2-го порядку 
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( )
2

2 2 2
02

1
2 sin

N
m m

m m nm nm nm
n

d U dU U V
d d

δ ω ω ω τ
τ τ =

+ + = ∑% %% ,                  (2) 

де ( ) 22 , tanh k ck
k ck

N NN Nδ δ
σ
− =  

 
%  – параметр амплітуди затухання m-го нейрона; 2; ;k ckN N σ  – 

число імпульсів, які приходять на m-й нейрон; порогове значення імпульсів m-го нейрона; 
дисперсія. 

Математична модель (2) може використовуватись для дослідження колективної поведінки 
ансамблів нейронів, взаємопов’язаних синаптичними зв’язками jmλ . Для цього в другому та 

третьому доданках необхідно зробити заміну m mU Uα→ , де 
1

; 1,2,...,
N

m m jm j
j

U U U Nα λ α
=

= + =∑  [10]. 

Вихідний сигнал m-го динамічного нейрона ( )mU τ  описується виразом, який є розв’язком 
рівняння (2) 

( ) ( )
1 1

sin 2
N N

m nm nm nm n
n n

U t C λ ω τ ϕ
= =

= + +∑ ∑% % % % ,         (3) 

( )
( )( )

22 4 2 2 2
0

22 2 2 2 2
0 0

16 4

2 16 4

nm nm nm nm m nm
nm

m nm m nm

V V
C

δ ω ω ω ω

ω δ ω ω ω

+ −
=

+ −

%% %% % % %%
%% % % %

,         (4) 

( )

2

22 2 2 2
0

2

4 16

nm nm
nm

m nm nm

V ω
λ

ω ω δ ω
=

− +

% %%
%% % %

,        (5) 

2
0

2 2
02 2

res m
m

m

ω
ω

ω δ
=

−
% ,           (6) 

2
0

2 2
016

res nm m
m

m

V ω
λ

δ ω δ
=

−

%% ,                        (7) 

де nmω%  – частота n-го спектрального образу, що надходить на m-й осциляторний нейрон у 
прихованому шарі. Необхідно зазначити: для того, щоб були коливання, необхідно, щоб у формулі 
(6) 2 2

0mδ ω< . В іншому випадку коливань не буде, тому що res
mω%  буде комплексним. 

Оскільки у біологічних нейронах після потенціалу дії мембрани нейронної клітини існує 
рефрактерний період (час релаксації rt = 2 мс – 30 мс), тому в штучному нейроні, при його 
функціонуванні в неперервному (дискретному) часі необхідно ввести нелокальність за часом – 
запізнення rt . Таке введення дозволяє також згладжувати випадкові стрибки сигналу ( )mU τ . 
Нелокальність може здійснювати як суматор, так і сам нейрон. Якщо нелокальність задається 
лінійно, то можна записати 

( ) ( )1

0

rt
t

m mU e U t dtατ τ−= −∫% ,           (8) 

де ( )mU tτ −  – розв’язок (3) рівняння (2); 10 1α< < . 

Функцію активації в прихованому шарі динамічної нейронної мережі приймаємо у вигляді 
сигмоїдної функції 

( ) 1
1 m mm m Uz f U

e β−= =
+

,             (9) 

де mU  визначається формулою (3); mβ – коефіцієнт, що визначає крутизну функції активації ( )mf U . 



Розроблення штучної нейронної мережі з осциляторними нейронами… 19 

Вихідний шар нейронів має порогову функцію активації. Ці нейрони використовують для 
визначення певного класу рішень, до якого належать (або не належать) вхідні спектральні 
образи. 

0

0
1

0

1, 0
, 1,

0, 0

M

mk m kM
m

k mk m k M
m

mk m k
m

if v z v
y v z v k K

if v z v
ϕ

=


− ≥  = − = = 

   − <


∑
∑

∑
,                   (10) 

де mkv  – вагові коефіцієнти між нейронами прихованого шару та нейронами вихідного K-го шару. 

Підставивши формулу (5) до формули (3), з врахуванням ( )sin 2 1nm nω τ ϕ+ ≤% %  отримаємо 

нерезонансне амплітудне значення на виході m-го нейрона, коли на вхід цього нейрона надходить N 
мультиспектальних сигналів. Відповідно отримаємо 

1

N

m nm n
n

U V x
=

= ∑ % ,                                 (11) 

де 
( )

2

22 2 2 2
02 4 16

nm
n

m nm nm

x ω

ω ω δ ω
=

− +

%

% % %
. 

Для отримання резонансного амплітудного значення сигналу необхідно підставити (7) до 
формули (3). Необхідною умовою розпізнавання мультиспектральних образів за резонансним 
ефектом є виконання нерівності nm resω ω ε− ≤% % , де 0 1ε< = . 

Архітектура тришарової нейронної мережі з осциляторними нейронами складається з 6 
вхідних спектральних образів nmω%  (сенсорний шар), прихованого шару з 10 динамічними 
нейронами та вихідного динамічного нейрона (рис. 1). 

 

 

Рис. 1. Архітектура тришарової динамічної  
нейронної мережі у середовищі Matlab 
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Алгоритм навчання тришарової нейронної мережі з динамічними  
нейронами в системі комп’ютерної математики Matlab 

Алгоритм навчання та еволюція динамічної нейронної мережі здійснюють на базі методу 
масштабованих зв’язаних градієнтів (TRAINSCG). Під час розв’язання задачі навчання використо-
вують вимогу мінімізації цільової функції 

( )( )2

1 1

1 , min
K N

res
k nm k Pk n

y P y
NK

ω
= =

− ⇒∑∑ r
r

% ,    (12) 

де ( )0 0, , , , , ,res
nm m nm m mk k mP V ω δ ω ω ε ν ν β= − <

r % % % %  – вектор параметрів, які налаштовуються під час 

навчання нейронної мережі; res
ky  – необхідні (еталонні) вихідні значення нейронної мережі; 

( ),k nmy Pω
r

%  – k-те вихідне значення нейронної мережі, коли значення входів дорівнює nmω% . 

Побудова масивів пар входів-виходів для навчання нейронної мережі 

1. Створення елементу ( ),n kx y  
delta=0.01; 
eps=0.1; 
wnm=[0.4791 0.5801 0.6811 0.7821 0.8831 0.9841] ; 
V0k=0.46; 
for k=1:6 
        Vn(k)=0.2; 
end; 
Xn3=(wnm-eps).^2./(16*delta*sqrt((wnm-eps).^2-delta^2)) 
for i=1:10 
    Vmk(i) =0.8; 
    beta(i)=0.1; 
end; 
   
SUr=sum(Vmk./(1+exp(-beta.*sum(Vn.*Xn3)))-V0k) 
  
  
if SUr < 0 
    Yr3=0; 
else 
    Yr3=1; 
end; 
Yr3 
save D:\mat1\Xn3 
save D:\mat1\Yr3 

2. Запис даного елементу ( ),n kx y  в масив ( ),X Y  
load('Xn.mat') 
load('Xn1.mat') 
load('Xn2.mat') 
… 
load('Xn29.mat') 
XnS(:,1)= Xn' 
XnS(:,2)= Xn1' 
XnS(:,3)= Xn2' 
… 
XnS(:,30)= Xn29' 
XnS 
save D:\mat1\XnS 
load('Yr.mat') 
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load('Yr1.mat') 
load('Yr2.mat') 
… 
load('Yr29.mat') 
YrS= [Yr Yr1 Yr2 … Yr29]; 
YrS 
save D:\mat1\YrS 
 

Тестування роботи нейронної мережі 

 
Рис. 2. Результат тестування роботи динамічної нейронної мережі 

Для навчання нейронної мережі вибрано 20 пар входів-виходів (елементів), з них 13 
елементів з резонансом та 7 елементів без резонансу, які були успішно запам’ятовані. При 
валідації вибрано 5 елементи з них 2 елементи з резонансом та 3 без резонансу, які були 
успішно розпізнані. Як тестувальні приклади було вибрано 5 елементів без резонансу, і всі вони 
були успішно розпізнані. 

Зокрема проведено ще одне тестування з іншими 20 елементами, всі вони були успішно 
розпізнані. 
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Рис. 3. Результат другого тестування з іншими прикладами 

Висновки 
1. Побудовано математичну модель та архітектуру штучної нейронної мережі з осцилятор-

ними нейронами для розпізнавання мультиспектральних образів. 
2. Розроблено алгоритм навчання тришарової нейронної мережі із динамічними нейронами у 

середовищі Matlab. 
3. Наведені результати тестування нейронної мережі із розпізнавання мультиспектральних 

образів на основі резонансного ефекту показують, що нейронна мережа працює з похибкою eps=0.1. 
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This paper shows a new type of artificial neural network with dynamic oscillatory neurons that 
have natural frequencies. Artificial neural network in the mode of information resonance implements a 
new method of recognition of multispectral images. The constructed neural network will recognize the 
input spectral images with the amplitude of the non-stationary signal commensurate with the amplitude 
of the noise signal, due to the resonance effect in nonlinear oscillatory neurons. A computer experiment 
was performed to recognize multispectral images by a dynamic neural network based on the resonance 
effect. 
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