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Рассматривается задача нейросетевого моделирования нелинейных динамических объектов с помощью рекур-
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Одной из важнейших задач науки и техники яв-

ляется создание моделей объектов и систем. Реше-

ние этой задачи открывает широкие возможности по 

предсказанию поведения моделируемого объекта, в 

том числе для целей оптимального управления. Осо-

бенно сложной задачей является синтез моделей 

динамических объектов, т.е. таких, где наблюдаемый 

выход зависит не только от текущего входа, но и от 

входов в предыдущие моменты времени. Таким об-

разом, динамический объект в каком-то смысле об-

ладает памятью, которую обычно называют состоя-

нием. В непрерывном времени динамические объек-

ты описываются дифференциальными уравнениями, 

в которых состояние представлено дифференцируе-

мой по времени величиной: 
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где x – состояние объекта, u – входное воздействие 

на объект, y – наблюдаемый выход объекта, t – вре-

мя. В случае дискретного времени вместо диффе-

ренциального уравнения используется разностное: 
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Состояние недоступно для непосредственного 

наблюдения. Кроме того, состояние субъективно – 

оно зависит от выбора математической структуры 

модели. Синтез моделей аналитическими методами 

в общем случае является достаточно трудоёмким 

процессом, поскольку требует задания в явном виде 

математической структуры модели и оценки её па-

раметров. Разработка общих методик синтеза моде-

лей для нелинейных объектов вряд ли возможна, 

хотя для распространенных частных случаев суще-

ствуют разработанные подходы [1]. По этой причине 

нелинейные динамические объекты исследуются с 

целью построения модели только в случае специ-

альных требований к качеству моделирования [2]. 

Одними из современных инструментов непара-

метрического моделирования являются искусствен-

ные нейронные сети (ИНС). К неоспоримым досто-

инствам ИНС относится возможность синтеза моде-

ли по данных наблюдения за моделируемым объек-

том. Нейросетевое моделирование может осуществ-

ляться только в дискретном времени. 

Рассматривая задачу нейросетевого моделиро-

вания динамических объектов, следует выделить два 

подхода: 

 регрессионные или предсказывающие модели:  

1 2( , ,..., )k y k k ky M y y u  ; 

 автономные или поведенческие модели:  

1( , )k y k ky M y u . 

Регрессионные нейросетевые модели не имеют 

обратных связей, не хранят внутреннее состояние, 

но при этом обеспечивают очень высокую точность 

предсказания наблюдаемых выходов объекта. К не-

достаткам таких моделей следует отнести невоз-

можность работы без самого объекта, относительно 

текущего наблюдаемого выхода которого и строится 

предсказание. 

Автономные модели могут быть реализованы с 

помощью рекуррентных ИНС (Recurrent Neural 

Networks, RNN), и они не требуют наличия объекта 

для моделирования его поведения. 

      1RNN( , )k k ky y u . (3) 

Современными представителями рекуррентных 

ИНС являются сети GRU и LSTM. Отметим, что 

такие модели не всегда обеспечивают необходимую 

точность моделирования, особенно при широком 

спектре частот в моделируемых процессов. Повы-

шение точности моделей типа GRU и LSTM сопря-

жено с увеличением количества ячеек, что повышает 

вычислительную сложность обучения таких моделей. 
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Рассмотрим подход, позволяющий увеличить 

точность автономной нейросетевой модели с архи-

тектурой GRU за счёт применения взаимной корре-

ляционной функции (ВКФ) и многослойного пер-

цептрона (МП). 

Улучшение способности нейронных сетей мо-

делировать динамические объекты является важным 

и перспективным исследованием. Традиционные 

методы синтеза часто полагаются на точные матема-

тические модели, такие как дифференциальные и 

разностные уравнения, но эти модели часто ограни-

чены сложностью и нелинейными характеристиками 

системы. В последние годы нейронные сети как 

мощный инструмент аппроксимации функций ши-

роко используются при моделировании динамиче-

ских объектов благодаря своей адаптивности и спо-

собности к обучению [3, 4]. 

Во-первых, преимущество нейросетевого моде-

лирования заключается в его адаптивности. Для 

набора наблюдений нейронная сеть может найти 

оптимальную конфигурацию весов, при которой 

взаимосвязь между входными и выходными данны-

ми будет максимально приближена к истинному ди-

намическому поведению. Данное свойство исполь-

зуется в практических приложениях, поскольку 

нейронные сети могут аппроксимировать динамиче-

ские зависимости, обычно описываемые дифферен-

циальными и разностными уравнениями, не требуя 

при этом явных аналитических решений [5]. Это 

позволяет нейронным сетям описывать процессы и 

давать достаточно точные предсказания даже в от-

сутствие известных физических моделей. 

Применение глубоких нейронных сетей, осо-

бенно рекуррентных нейронных сетей, позволяет 

адаптироваться к различным сложным закономерно-

стям временных рядов, включая периодичность, 

тренд и шум и т.д., что очень важно для моделирова-

ния сложного поведения многих реальных систем [6]. 

Известные ранее недостатки рекуррентных 

нейронных сетей, обусловленные эффектами исче-

зающих и взрывающихся градиентов при обучении 

на длинных временных рядах, были эффективно 

преодолены в современных архитектурах LSTM и 

GRU. Эффективность рекуррентных нейронных се-

тей при работе с временными рядами позволяет 

применять их для моделирования нелинейных про-

цессов химических реакций, таких как pH нейтрали-

зация [7]. 

Во-вторых, многие инженерные приложения 

требуют построения моделей как часть проектиро-

вания системы управления [8]. Это связано с тем, 

что адаптивный регулятор, построенный на основе 

модели идентификации системы, обладает большей 

робастностью при наличии неизвестных параметров 

модели и внешних возмущений. 

Однако применение методов моделирования 

нелинейных динамических объектов сталкивается 

со многими проблемами. Объём обучающих данных 

и их свойства определяют способность модели к 

обобщению. Если в наборе данных отсутствуют 

ключевые характеристики, такие как рабочее рас-

пределение амплитуд и характерные частоты изме-

нения сигнала, либо если присутствует значительная 

по интенсивности случайная помеха, то это может 

привести к неудовлетворительному качеству модели 

и низкой точности прогнозирования. Кроме того, 

чрезмерно сложные нейронные сети при обучении 

на недостаточных по объёму и вариативности обу-

чающих данных могут не приобрести в процессе 

обучения обобщающую способность, плохо работая 

на незнакомых данных. Это особенно заметно в ди-

намических системах, поскольку сам по себе боль-

шой объём обучающей выборки может содержать 

мало паттернов динамического поведения системы и 

не полностью описывать её динамику. 

В настоящее время улучшение возможностей 

нейронных сетей по моделированию динамических 

объектов, как правило, рассматривается комплексно 

с точки зрения структуры сети и стратегий обуче-

ния. Например, улучшение структуры сети помогает 

уменьшить ошибки обобщения модели [9], а выбор 

различных функций потерь более устойчив к выбро-

сам значений и шуму [10]. Также вводятся элементы 

конфронтации в процесс обучения, чтобы сделать 

модель более устойчивой к небольшим возмущени-

ям и уменьшить ошибку распознавания при состяза-

тельной атаке [11]. 

Несмотря на впечатляющие результаты приме-

нения глубоких рекуррентных нейронных сетей, 

исследователи отмечают сложность моделирования 

нелинейных динамических объектов. Легко убедиться, 

что даже успешные, по мнению авторов статьи [12], 

результаты применения LSTM далеки от идеала. 

Постановка задачи 

Несмотря на то, что автономные модели могут 

быть реализованы с использованием нейронных се-

тей с обратной связью, предсказания модели не все-

гда точны. На такие модели могут влиять такие фак-

торы, как объём и полнота обучающих данных, пе-

реобучение или недостаточное обучение, что приво-

дит к ошибкам в результатах моделирования. Также 

ошибки могут возникать в случае быстрого измене-

ния входного воздействия. Поставим задачу улуч-

шить качество моделирования рекуррентной нейро-

сетевой модели нелинейного динамического объекта 

на основе подходов по представлению динамики 

объекта с помощью композиции взаимной корреля-

ционной функции (ВКФ) и ИНС. 

Автономные модели функционируют парал-

лельно и независимо от объекта (Plant), как показано 

на рис. 1. При работе автономных моделей всегда 

возникает ошибка t t te y y  . И обычно ty неизве-

стен, потому что не всегда есть эталонная модель. 
 

Автономная 

модель

Объектtu ty

ty

 
Рис. 1. Автономная модель и моделируемый объект 
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Реальный результат объекта выражается как 

t t ty e y  , т.е., зная ошибку te  или её оценку te , 

можно получить более точное приближение ty . По-

сле синтеза автономной модели прогноз te , полу-

ченный путем прогнозирования ошибки прогнози-

рования автономной модели на основе RNN, может 

быть использован для дополнения результатов про-

гнозирования исходной модели 

                 ˆt t ty e y  . (4) 

Вычислим взаимную корреляционную функцию 

(ВКФ) как характеристику входных и выходных 

данных рекуррентной ИНС за определенный период 

времени и воспользуемся этой характеристики для 

прогнозирования ошибки на выходе модели RNN с 

помощью многослойного перцептрона (МП). Про-

гноз ошибки на выходе модели RNN будет исполь-

зован для улучшения результатов ее прогнозирова-

ния. Будем называть модель предсказания ошибки 

CCF-MLP, поскольку она составлена из ВКФ (Cross-

correlation function, CCF) и МП (Multi-layer percep-

tron, MLP). Предложенная схема улучшенной моде-

ли представлена на рис. 2. 
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Рис. 2. Предложенная улучшенная автономная модель  

и моделируемый объект 

 

Будем сравнивать качество моделирования ди-

намических объектов с помощью характеристик 

RMSE и MAPE, используемых в задачах регрессии: 

1

1
MAPE 100%

N
i i

ii

y y

N y


   , (5) 

2

1

1
RMSE ( )

N

i i
i

y y
N 

  . (6) 

Методология 

Существует тесная взаимосвязь между динами-

ческим поведением системы управления и входным 

сигналом. Динамическое поведение – это характери-

стика, которая определяет реакцию системы на  из-

менение входного сигнала, включая устойчивость, 

скорость отклика и установившийся выходной сиг-

нал. Если входной сигнал с некоторой задержкой 

оказывает значительное влияние на объект, то кор-

реляция между входным и выходным сигналами на 

времени этой задержки будет очень сильной. Взаим-

ная корреляционная функция (ВКФ) является одним 

из инструментов описания этой взаимосвязи в пред-

положении о её линейности. Последовательность 

ВКФ, рассчитанных в разные моменты времени, 

демонстрирует реакцию объекта на входной сигнал. 

ВКФ является мерой оценки линейной взаимосвязи 

входа и выхода. В работе [13] показано, что сово-

купность ВКФ позволяет описать динамику нели-

нейных объектов. Применение ВКФ совместно с 

ИНС позволило решить полезные и практически 

важные задачи обнаружения разладки и смены рабо-

чего режима [14, 15]. 

Для сигналов в непрерывном времени ( )u t  и 

( )y t  ВКФ ( )uyr   представляет степень корреляции 

между каждым значением входного сигнала ( )u t  и 

соответствующим значением выходного сигнала

( )y t   при временной задержке   

  

-

( ) ( ) ( )uyr u t y t dt




   . (7) 

При цифровой обработке сигналов ВКФ обычно 

дискретизируется: 

    
1

0

( ) ( ) ( )
N

uy
n

r k u n y k n




  . (8) 

Поскольку ВКФ между входным и выходным 
сигналом содержит информацию о динамическом 
отклике объекта, будем аппроксимировать ошибку 
предсказания уточняемой рекуррентной нейросете-
вой модели с помощью ВКФ и МП. 

Основной мотивацией использования много-

слойного перцептрона для прогнозирования ошибки 

являются его простота и возможность аппроксима-

ции произвольных нелинейных функций. В отличие 

от рекуррентных нейросетей, перцептрон с ВКФ на 

входе может учитывать динамику системы в преде-

лах окна расчёта ВКФ и при этом не нуждаться в 

обратных связях. Сама ВКФ реализует локальную 

память, отражающую динамику моделируемого 

процесса. 

Метод синтеза CCF-MLP 

Представим изложенные идеи в форме алго-

ритма, обеспечивающего синтез модели CCF-MLP 

для предсказания прогнозируемой ошибки модели-

рования динамического объекта рекуррентной ИНС. 
Шаг 1. Получение исходных данных. Проведём 

моделирование целевого процесса ( ) ( ( ))y t g u t  или 

получим набор данных вход-выход  ( ), ( )u t y t  при 

наблюдении за натурной динамической системой в 
дискретном времени. Это будут временные ряды 

входа ( )u t  и выхода ( )y t , где 1 t L   – индекс от-

чёта времени, а L  – длина времени моделирования 
или наблюдения. Обучаем соответствующую рекур-
рентную нейросетевую модель динамического объ-
екта для получения набор данных вход-выход 

 ,t tu y , где 1RNN( , )t t ty y u . Одновременно по-

лучаем временной ряд ошибок { } { }t t te y y  . 

Шаг 2. Рассчитаем ВКФ в дискретном времени 

в окне шириной d  по временным рядам входа tu  и 

выхода ty  нейросетевой модели динамического 

объекта с шагом 1 по формуле (9): 
11

( , )
k d

uy i i
i k

r k u y
d

 




    (9) 
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и получим набор векторов ВКФ 
k
uyR , описывающих 

поведение динамической системы. Далее для обо-

значения номера окна, в котором рассчитывалась 

ВКФ, будем использовать индекс k , значения кото-

рого находятся в интервале: 1 1k L d    . 

Индекс k  указывает на позицию во временном 

ряду, в котором рассчитана данная ВКФ, а аргумент 

  является смещением одного ряда относительно 

другого, для которого рассчитывается одно значение 

дискретной ВКФ. Таким образом, ВКФ в позиции k
можно рассматривать, как вектор 

( ( 1, ),..., (0, ),..., ( 1, ))k T
uy uy uy uyr d k r k r d k   R . 

Компактно можно записать, что 

( , , )k
uy k kCCF u y dR .  

Шаг 3. Обучение многослойного перцептрона 

для вычисления прогнозируемого значения ke  дела-

ется на основе набора данных 1{ , }k
uy k de  R : 

1 MLP( )k
k d uye    R , 

1
2

1 1
1

( ) min
L d

k d k d
k

e e
 

   


  . 

Будем соотносить рассчитанный по окну  

( , 1)k k d   вектор ВКФ с ошибкой в позиции 

1k d  , поскольку предсказание ошибки не должно 

нарушать причинно-следственную связь между сиг-

налами. 

Метод применения CCF-MLP 

После того как модель прогнозирования оши-

бок CCF-MLP создана, она вводится для улучшения 

результатов прогнозирования рекуррентной ИНС. 

Схема показана на рис. 3 и изложена ниже по шагам. 
 

 

Начало

Получение      и      на входе 

и выходе модели RNN 

Расчёт ВКФ

Получение улучшенных 

результатов 

прогнозирования 

Конец

Прогноз ошибки            по 

ВКФ с помощью МП

ku

1
ˆ

k dy  

1k de  

k

uyR

ky

 
Рис. 3. Алгоритм повышения качества нейросетевого  

моделирования динамических объектов 

 

Шаг 1. Собрать временной ряд последователь-

ных значений на входе 1( ,..., )Tk du uu  и на выходе  

1( ,..., )Tk dy yy  длиной d  отсчётов времени. 

Шаг 2. Рассчитать ВКФ по ku  и ky , чтобы по-

лучить векторы CCF( , , )k
uy k ku y dR . 

Шаг 3. Рассчитать с помощью МП прогнозиру-

емое значение ошибки 1 MLP( )k

k d uye    R . 

Шаг 4. Дополнить 1k de    к выходным данным 

1k dy    нейросетевой модели  динамического объек-

та, чтобы получить улучшенный результат прогнози-

рования 1ˆk dy   . 

Численные эксперименты 

Для иллюстрации применения изложенной ме-

тодики рассмотрим задачу моделирования нелиней-

ного динамического объекта. 

           ( ) 0,8sin( ( 1)) 1,2 ( 1)y k y k u k    . (10) 

В качестве входного сигнала будем использо-

вать амплитудно-модулированный псевдослучайный 

сигнал (APRBS). Пример входного сигнала u и со-

ответствующего ему выходного y длительностью  

3 000 отсчётов времени показан на рис. 4. 
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Рис. 4. Входной сигнал u и выходной сигнал y  

для обучения GRU 

 

В качестве автономной нейросетевой модели 

использовалась архитектура GRU. Структура ИНС 

включала слой 5-мерной ячейки GRU, связанный с 

полносвязным слоем нейронов размером 5 и слоем 

регрессии, который используется для построения 

выходных данных сети. На текущем временном ша-

ге k в сеть GRU поступает сигнал ( ),..., ( 1)u k u k d   

для прогнозирования сигнала ( )y k , где d – длина 

входного сигнала 50. Обучение GRU продолжалось 

400 эпох, для минимизации функции потерь исполь-

зовался алгоритм оптимизации ADAM. Производи-

тельность обученной модели GRU при моделирова-

нии динамического объекта на тестовом наборе по-

казана на рис. 5. 
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Рис. 5. Моделируемый GRU-сигнал y  (пунктирная  

линия) и выходной сигнал y динамического объекта 

(сплошная линия) 
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Далее ВКФ и ошибка e будут рассчитываться по 

длине окна 50,d   а многослойный перцептрон 

обучим вычислять ошибку e . Входные и выходные 

данные перцептрона показаны на рис. 6 и 7. Размер 

набора обучающих данных для МП составляет  

5 000 окон. 
 

-50 0 50
-50

0

50

100

В
К

Ф


 

Рис. 6. Рассчитанные ВКФ для обучающей выборки 
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Рис. 7. Сигнал e для обучающей выборки 

 

Структура МП имеет 5 скрытых слоёв, количе-

ство нейронов в каждом скрытом слое равно 7. 

Затем входные данные u длиной 1 049 вводятся 

в модель GRU для получения результата прогнози-

рования y , а затем ВКФ извлекается из 1 000 окон в 

качестве входных данных перцептрона. Результаты 

прогнозирования перцептрона показаны на рис. 8. 
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Рис. 8. Сигнал e  на выходе модели CCF-MLP 

 

Модель CCF-MLP используется для улучшения 

результатов прогнозирования модели GRU по фор-

муле ŷ e y  . 

Таким образом, улучшенная модель GRU+CCF-

MLP может быть представлена формулами: 

        
1

1

GRU( , );

ˆ MLP(CCF( ,..., ,...)) .

k k k

k k k k

y y u

y y u y








 
 (11) 

Сравнение результатов прогнозирования пока-

зано на рис. 9. 
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Рис. 9. Сравнение результатов моделирования 

 

В табл. 1 показаны результаты сравнения ре-

зультатов двух моделей. Видно, что внедрение моде-

ли CCF-MLP улучшает результаты прогнозирования 

модели GRU. 
 

Т а б л и ц а  1  

Сравнение результатов тестирования  

двух моделей GRU и GRU+CCF-MLP 

Нейросетевая модель RMSE MAPE 

GRU 0,044379 32,9332 

GRU+CCF-MLP 0,039344 7,5385 

 

Теперь рассмотрим случай, когда сигнал y на 

выходе динамического объекта содержит аддитив-

ный шум сj средним 0 и дисперсией 0,001. 

Прогнозирование ошибок e между выходными 

данными динамического объекта и выходными дан-

ными нейросетевой модели GRU динамического  

объекта с помощью модели CCF-MLP показано на 

рис. 10. 
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Рис. 10. Сигнал e  на выходе модели CCF-MLP 

 

Сравнение результатов прогнозирования моде-

ли GRU и модели GRU, улучшенной с использова-

нием модели CCF-MLP, показано на рис. 11. Срав-

нение качества нейросетевых моделей в численных 

характеристиках RMSE и MAPE представлено в 

табл. 2. 

Приведенные результаты показывают, что мо-

дель CCF-MLP позволяет улучшить результаты мо-

делирования модели GRU для динамического объек-

та, когда наблюдаемый сигнал y на выходе динами-

ческого объекта содержит помеху. 



С. Ван, В.Л. Елисеев. Методика повышения качества нейросетевого моделирования динамических объектов 

Доклады ТУСУР, 2024, том 27, № 3 

97 

0 200 400 600 800 1000
-2

-1,5

-1

-0,5

0

0,5

1

1,5

2

560 600 640 680

Время, отсчёты

y

GRUy
y

GRU+CCF-MLPy

Рис. 11. Сравнение результатов моделирования 

 

Т а б л и ц а  2  

Сравнение результатов тестирования моделей GRU  

и GRU+CCF-MLP при наличии шума 

Нейросетевая модель RMSE MAPE 

GRU 0,066521 56,0253 

GRU+CCF-MLP 0,064535 30,1615 

 

Эксперименты на реальных данных 

С целью демонстрации возможности практиче-

ского применения предложенного метода были про-

ведены эксперименты на данных из реальной систе-

мы контроля уровня жидкости, состоящей из двух 

каскадных резервуаров со свободными выходами, 

питаемыми насосом. Данные взяты из материалов 

статьи [16]. Входным сигналом является напряжение 

( )u k , подаваемое на насос, а выходным сигналом 

является измерение уровня воды ( )h k  в нижнем ре-

зервуаре. Некоторые данные, полученные из систе-

мы контроля уровня жидкости, показаны на рис. 12. 
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Рис. 12. Входные-выходные данные  

из каскадных резервуаров  

 

Поскольку выпускные отверстия открыты, а ре-

зервуары глубокие и имеют большую вертикальную 

протяженность, результатом является существенно 

нелинейная динамика, которая меняется в зависимо-

сти от уровня воды. Набор данных был сформирован 

с тактовым периодом 15 отсчётов, шагом дискрети-

зации 4,0 с, и было записано 7 500 отсчетов. 

Архитектура и условия обучения нейросети 

GRU как автономной модели были аналогичны опи-

санным ранее экспериментам. 

Далее ВКФ и ошибка e рассчитывались с шири-

ной окна 50d  , а многослойный перцептрон обу-

чался вычислять ошибку e . Структура МП включа-

ла 5 скрытых слоёв, количество нейронов в каждом 

скрытом слое равно 7. Размер набора обучающих 

данных для МП составил 3 700 окон. 

Входные данные u длиной 750 отсчётов подава-

лись на вход модели GRU для получения результата 

прогнозирования y , а затем ВКФ рассчитывалась по 

701 окну в качестве входных данных МП. Результа-

ты прогнозирования ошибки с помощью обученного 

МП показаны на рис. 13. 
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Рис. 13. Сигнал e  на выходе модели CCF-MLP 

 

Сравнение результатов прогнозирования моде-

ли GRU и модели GRU, улучшенной с использова-

нием модели CCF-MLP, показано на рис. 14. 
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Рис. 14. Сравнение результатов моделирования 
 

Видно, что модель GRU+CCF-MLP может от-

слеживать траекторию уровня жидкости лучше, чем 

одна модель GRU. 

В табл. 3 показаны результаты сравнения ре-

зультатов моделирования моделей GRU и GRU+CCF-

MLP для систем контроля уровня жидкости. 

Значение RMSE и значение MAPE модели 

GRU+CCF-MLP относительно меньше, чем у моде-

ли GRU, что доказывает эффективность предлагае-

мого метода на реальных данных. 
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Т а б л и ц а  3  

Сравнение результатов моделирования моделей GRU и 

GRU+CCF-MLP для систем контроля уровня жидкости 

Нейросетевая модель RMSE MAPE 

GRU 0,532 19,3977 

GRU+CCF-MLP 0,18333 7,0089 
 

Обсуждение 

В работе предложена методика улучшения ка-

чества моделирования автономной нейросетевой 

модели с помощью статической нейросети типа мно-

гослойный перцептрон, обрабатывающей на входе 

ВКФ входного и выходного сигнала автономной мо-

дели. Корреляционно-нейросетевой блок CCF-MLP 

в экспериментах с моделированием нелинейного 

динамического объекта эффективно дополнил авто-

номную нейросетевую модель GRU. Уникальной 

особенностью CCF-MLP является отсутствие внут-

реннего механизма памяти, что упрощает процесс 

обучения и повышает точность прогнозов модели. 

Это проектное решение снижает сложность вычис-

лений и делает нашу модель более эффективной при 

решении сложных задач последовательности. 
С другой стороны, ВКФ как стратегия линейной 

динамической локальной оценки расширяет воз-
можности GRU, особенно для задач долгосрочной 
зависимости, и компенсирует ограничения GRU при 
обработке определенных долгосрочных моделей. 
Эта комбинация позволяет модели лучше фиксиро-
вать временные корреляции в данных последова-
тельности, улучшая общую производительность. 

Стоит отметить, что из-за дифференцируемой 
природы CCF-MLP объединение его с GRU для по-
строения модели GRU+CCF-MLP дает возможность 
применять ее в сложных сценариях, таких как син-
тез модели обратной динамики объекта управления 
и предиктивное управление по модели (Model Pre-
dictive Control, MPC). Этот метод не только сохраня-
ет преимущества GRU, но также обеспечивает более 
эффективные и точные решения по управлению за 
счет надежности и гибкости CCF-MLP. 

Выводы 

В данной работе подробно исследуется возмож-

ность использования ВКФ и многослойного перцеп-

трона для улучшения результатов прогнозирования 

автономных нейросетевых моделей нелинейных 

динамических объектов. Предлагается методика 

синтеза улучшенной нейросетевой модели, допол-

ненной по сравнению с исходной обучаемым корре-

ляционно-нейросетевым блоком CCF-MLP. 

Результаты показывают, что по сравнению с ис-

ходной моделью GRU улучшенная модель GRU с 

CCF-MLP демонстрирует преимущества в точности 

моделирования нелинейного динамического объек-

та. Значения MAPE и RMSE улучшенной модели 

значительно снизились, что доказывает, что предло-

женный метод действительно эффективно снижает 

ошибку прогнозирования. Эксперименты с зашум-

ленными и реальными данными показывают, что 

предложенный метод улучшения качества модели 

может использоваться на практике при работе с ре-

альными динамическими объектами и их моделями. 

Применение разработанного метода не ограни-

чивается улучшением качества моделирования 

нейронных сетей GRU. Разработанный метод также 

может быть использован с другими типами рекур-

рентных нейронных сетей, таких как LSTM, а также 

потенциально может принести пользу для улучше-

ния качества моделей других типов. 
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The problem of neural network modeling of nonlinear dynam-

ic objects using recurrent neural networks is considered. An 

approach to improve the accuracy of modeling using a static 

neural network of the «multilayer perceptron» type, that pro-

cesses correlation dependencies of a dynamic process and 

approximates the modeling error, is proposed. A technique for 

synthesis and application of the correlation neural network 

model CCF-MLP improving the quality of modeling of a con-

ventional recurrent neural network, is formulated. Simulation 

experiments are carried out with a neural network recurrent 

network of the GRU type, that models the behavior of a non-

linear dynamic object, as well as GRU with the proposed 

CCF-MLP model. The improvement in the quality of model-

ing (RMSE, MAPE) is confirmed in the case of using CCF-

MLP both in the presence and absence of noise in the ob-

served data. The practical applicability of the proposed meth-

od was tested on a real liquid level control system. 
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