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ВЫБОР АРХИТЕКТУРЫ НЕЙРОННОЙ СЕТИ 
ДЛЯ ЭЛЕКТРОННОЙ ДИФФЕРЕНЦИАЛЬНОЙ СИСТЕМЫ 

ЭЛЕКТРОАВТОМОБИЛЯ

Цель. Исследование вариантов архитектур нейронных сетей для реализации 
электронно-дифференциальной системы электроавтомобиля.

Материалы и методы. Основными методы исследования в настоящего 
исследования являются методы сравнительного анализа и поиска наиболее 
рациональной архитектуры нейронной сети (НС) для работы с числовыми данными, 
структурированными в виде массива. 

Результаты. В результате анализа выяснилось, что наиболее рациональным 
вариантом является нейронная сеть глубокого обучения, а в перспективе дальнейшего 
развития данной работы, после экспериментального подтверждения, может быть 
применена и рекуррентная нейронная сеть. 

Заключение. В заключении отражаются ранее, полученные результаты и вывод 
о невозможности достижения поставленной цели при применении сверточных 
нейронных сетей, больших языковых моделей, случайно-векторных функциональных 
сетей связи и радиально-базисных функциональных НС. 
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Section 1. TECHNOLOGY AND PROJECTS
Subject – Electrotechnical complexes and systems
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CHOOSING OF NEURAL NETWORK ARCHITECTURE 
FOR ELECTRONIC DIFFERENTIAL SYSTEM  

OF ELECTRIC VEHICLE

Aim. To study various network architecture options for implementing an electronic 
differential system in an electric vehicle.

Materials and Methods. The study primarily used comparative analysis to identify 
the most rational neural network (NN) architecture for processing numerical data structured 
as arrays.

Results. The analysis revealed that a deep learning neural network is the most 
effective choice. For future developments, and after experimental confirmation, a recurrent 
neural network could also be a viable option.

Conclusion. The study confirmed that achieving the desired goal is not feasible 
using convolutional neural networks, large language models, random vector functional 
communication networks and radial-basis functional NNs.
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neural networks.
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ВВЕДЕНИЕ

В настоящей статье подробно рассмотрен процесс выбора 
архитектуры для искусственной нейронной сети (ИНС), являющейся 
ядром системы электронного дифференциала (ЭД) с учётом ранее 
опубликованного исследования [1].

Выбор архитектуры НС для реализации электронно-
дифференциальной системы является критическим параметром для 
успешной реализации поставленной задачи. В статье рассмотрены 
практические и научно-технические способы применения наиболее 
распространённых вариантов НС, а именно: нейронной сети глубокого 
обучения, рекуррентной нейронной сети, сверточной нейронной сети, 
радиально-базисной НС и др. 

НС в виду своей гибкости может учитывать многочисленные 
факторы, влияющие на характер движения транспортного средства, 
такие как: погодные условия, состояние дорожного покрытия, характер 
вождения, специфичные особенности конкретной модели автомобиля. 
В настоящее время использование НС стало активной областью 
исследований в силовой электронике и приводе электродвигателей. 
Из-за их адаптивных способностей в процессе обучения, применение 
ИНС для идентификации систем и динамики управления стало 
многообещающей альтернативой для существующих систем 
управления [2]. НС могут применяться для управления и идентификации 
нелинейных систем, поскольку они аппроксимируют любую желаемую 
степень точности с помощью широкого спектра нелинейных  
моделей [3]. 

При практическом проектировании таких систем важнейшими 
характеристиками данных алгоритмов являются:
1) устойчивость системы к артефактам измерения или внешним 

возмущениям [4];
2) устойчивость к дрейфу распределения данных [5];
3) аспекты безопасности и защищенности [6];
4) способность дополнять человеческий опыт при принятии 

решений [7];
5) возможность показать пользователю интересные корреляции, 

которые он обнаружил в массиве анализируемых данных [8];
6) способность оценивать достоверность собственных предсказаний 

с высокой точностью [9].
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1. МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ

1.1. Структура Электронного Дифференциала

Ранее в статье [1] был рассмотрен (Рис. 1) общий принцип 
построения системы для сбора показаний датчиков скорости, гироскопа, 
акселерометра и угла поворота рулевой рейки. Полученные данные 
при этом представляются в структурированном числовом формате 
(пример можно посмотреть на Git Hub, пользователь – «AnLiMan», 
репозиторий – «Electronics_Differential_System»). Этот аспект с одной 
стороны накладывает ограничения на диапазон применимых решений, 
например, невозможность применения больших языковых моделей, 
с другой, позволяет проще выбрать наиболее подходящий вариант 
архитектуры.

1.2. Обзор архитектур нейронных сетей

На Рис. 2a показана общая концепция архитектуры ИНС. Узлы НС 
организованы в линейные массивы, называемые слоями (layers). Обычно 
есть входной слой (input layer), выходной слой (output layer) и скрытые 
слои (hidden layers), при этом скрытых слоев может быть от одного 
(перцептрон) до нескольких (НС глубокого обучения). 

Рис. 1. Структура электронной дифференциальной системы  
с использованием нейронной сети [1]

Fig. 1. Structure of an electronic differential system using a neural network [1]
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Проектирование топологии сети включает определение количества 
узлов на каждом слое, количества слоев в сети и пути соединений между 
узлами. Обычно эти факторы изначально устанавливаются интуитивно, 
исходя из опыта разработчика, а после оптимизируются с помощью 
нескольких циклов экспериментов.

Существует два типа соединений между узлами. Один из них – 
одностороннее соединение без обратной связи. Другой – обратная связь, 
в которой выход узлов может быть входом для предыдущих или того же 
уровня узлов. На основе вышеопределенных типов связей, нейронные 
сети можно разделить на два типа: сеть с прямой связью (feedforward, 
Рис. 2b) и сеть с обратной связью (feedback, Рис. 2c). 

Поскольку сигнал распространяется только в одном направлении, 
сеть с прямой связью статична; то есть один вход связан с одним 
конкретным выходом, а сеть с обратной связью динамична. Для одного 
входа состояние сети обратной связи изменяется в течение многих циклов, 
пока не достигнет точки равновесия, поэтому один вход производит 
ряд выходов. По этой причине второй вариант топологии более 
предпочтителен в более сложных и нелинейных задачах предсказания  
и классификаций.

Рис. 2. a) Общая топология ИНС, b) ИНС с прямой связью (персептрон),  
c) ИНС с обратной связью

Fig. 2. a) A general topology of ANN, b) Feedforward ANN (perceptron),  
c) Feedback ANN

ba

c
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1.2.1. Перцептрон

Персептрон – это сеть прямого распространения и самый ранний тип 
нейронной сети (Рис. 2а), разработанный Розенблаттом [10]. Персептрон 
с одним скрытым слоем имеет свои ограничения: он может решать только 
линейно разделимые задачи. Классический пример – задача XOR, которую 
нельзя смоделировать с помощью однослойного персептрона [11]. 
Многослойный персептрон (MLP), как показано на Рис. 2b, является 
наиболее используемой нейронной сетью. Его можно использовать 
для аппроксимации любых непрерывных функций. При обучении MLP 
обычно используется алгоритм обратного распространения ошибки [12], 
показанный на Рис 2c. 

При многослойном персептроне сначала входные данные 
распространяются по сети и после этого вычисляются выходные значения. 
Затем ошибка между вычисленными и правильными (исходными) 
значениями, называемая функцией стоимости, распространяется обратно 
от выходных данных к входным данным для корректировки весов. 
Математически алгоритм минимизирует функцию стоимости с помощью 
метода градиентного спуска, поэтому его можно применять только к сетям 
с дифференцируемыми передаточными функциями.

1.2.2 Нейросеть глубокого обучения

Нейросеть глубокого обучения (DNN) представляет собой 
искусственную нейронную сеть с несколькими скрытыми слоями между 
входным и выходным слоями, как показано на Рис. 3. Нейронные сети 
глубокого обучения являются базовой моделью для многих других 
архитектур, о которых будет сказано далее. 

Рис. 3. Архитектуры нейросетей. a) глубокого обучения – DNN, b) обычная НС 
(составлено авторами)

Fig. 3. Architectures of neural networks. a) DNN, b) regular NN
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DNN способны моделировать сложные нелинейные зависимости. 
Архитектуры DNN создают составные модели, в которых объект 
представлен как многослойная композиция базовых элементов [13]. 
Использование дополнительных слоев позволяет комбинировать 
функции из более низких слоев, что может потенциально упростить 
моделирование сложных данных, требующих меньшего количества 
нейронов, чем это было бы в случае неглубокой сети с аналогичными 
характеристиками. Например, исследования показали, что разреженные 
многомерные полиномы легче аппроксимировать с использованием DNN, 
чем с помощью обычных нейронных сетей [14].

1.2.3 Рекуррентная нейросеть

Рекуррентная нейронная сеть (Recurrent Neural Network, RNN) – это 
тип искусственной нейронной сети, которая использует последовательные 
данные или данные временных рядов. Они базируются на нейронных 
сетях глубокого обучения и обычно используются для порядковых 
или временных задач, таких как языковой перевод, обработка 
естественного языка, распознавание речи и субтитры к изображениям. 
Рекуррентные нейронные сети отличаются своей «памятью», поскольку 
они берут информацию из предыдущих входов, чтобы влиять на текущий 
ввод и вывод. В то время как традиционные DNN предполагают, 
что входы и выходы независимы друг от друга, то выходные данные 
рекуррентных нейронных сетей зависят от предшествующих элементов 
в соответствующей последовательности.

Это делает RNN мощным инструментом для анализа и моделирования 
временных рядов, текстов, аудиосигналов и других данных, где 
важна последовательность информации. RNN способны к огромному 
разнообразию конечных состояний и хаотическому поведению [15]. 
Хаотические системы являются растущей областью интересов научного 
сообщества: от синхронизации и инженерного управления [16] 
до кибербезопасности [17]. Использование, а также изучение этих 
хаотических систем обусловлены их сложным и непредсказуемым 
поведением нелинейных и динамических систем. 

Языковые модели, построенные на рекуррентных нейронных 
сетях, в настоящее время встречаются достаточно часто [18]. Цель 
обработки естественного языка – анализировать, понимать и генерировать 
последовательности слов, которые люди используют в повседневной жизни. 

452
ОБЗОРЫ  

REVIEWS
ИННОВАЦИОННЫЕ ТРАНСПОРТНЫЕ СИСТЕМЫ И ТЕХНОЛОГИИ 
MODERN TRANSPORTATION SYSTEMS AND TECHNOLOGIES



Received: 25.08.2024 Revised: 25.08.2024  Accepted: 25.12.2024 
Поступил: 25.08.2024 Одобрена: 25.08.2024  Принята: 25.12.2024

Рекуррентные НС особенно хороши для использования в приложениях 
управления и обработки сигналов [19]. Например, многоуровневые 
цифровые рекуррентные сети (LDRN) могут применяться для решения 
проблем управления и обработки сигналов [20]. 

1.2.4. Сверточная нейронная сеть

Convolutional neural networks (сверточная нейронная сеть, CNN) – 
тип нейронной сети глубокого обучения, которая может принимать 
на вход изображение и назначать важность различным аспектам/
объектам на изображении и иметь возможность отличать одно от другого. 
Предварительная обработка, необходимая в CNN, намного ниже 
по сравнению с другими алгоритмами классификации. Они применяются 
в распознавании изображений и видео, рекомендательных системах [21] 
классификации изображений, сегментации изображений, анализе 
медицинских изображений, обработке естественного языка [22], 
интерфейсах мозг-компьютер [23] и финансовых временных  
рядах [24].

Компьютерное зрение на оcнове CNN позволило достичь того, 
что считалось невозможным в последние несколько столетий, например, 
распознавание лиц, автономные транспортные средства [2], супермаркеты 
самообслуживания и интеллектуальное медицинское лечение. CNN – 
это своего рода нейронная сеть прямого распространения, которая способна 
извлекать признаки из имеющихся данных с помощью сверточных 
структур. В отличие от традиционных методов извлечения советующих 
признаков [25, 26], при использовании CNN нет необходимости извлекать 
данные признаки вручную.

1.2.5. Другие варианты архитектур и топологий

Большие языковые модели (Large language models) – это тип 
нейронных сетей глубокого обучения, которые анализировать и создавать 
текст. Данные модели обучают с использованием больших объемов 
текстовых данных, что помогает им лучше справляться с такими задачами, 
как генерация текста [27]. Языковые модели являются основой для многих 
приложений, применяемых для обработки естественного языка, таких 
как преобразование речи в текст и анализ настроений. Примеры LLM – 
ChatGPT [28], LaMDA, PaLM и т.д. 
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Случайные векторные функциональные сети связей (RVFL, 
Random Vector Functional Link Networks), структура которых показана 
на Рис. 4., впервые были предложены в [29]. RVFL – это специальная 
однослойная нейронная сеть прямого распространения, в которой входной 
слой напрямую соединен как со скрытым слоем, так и с выходным 
слоем. Веса между входным слоем и скрытым слоем выбираются 
случайным образом из диапазона [−1, 1], в то время как веса между 
входным слоем и выходным слоем и веса между скрытым слоем 
и выходным слоем получаются с помощью псевдообратного алгоритма  
Мура-Пенроуза.

В исследовании [30] авторы отметили, что не все веса в RVFL 
одинаково важны, и нет необходимости итеративно настраивать их все. 
Кроме того, они продемонстрировали несколько преимуществ RVFL, 
таких как простая аппаратная реализация, быстрая сходимость, мощная 
аппроксимационная способность [29] и удовлетворение требований 
приложений реального времени [31]. 

До сих пор однослойный скрытый слой RVFL и его варианты 
широко использовались в реальных приложениях. Некоторые 
известные приложения включают прогнозирование данных временных 
рядов, распознавание рукописного текста на английском языке, 
полуконтролируемое обучение, аппаратную реализацию, прогнозирование 
условных плотностей вероятности, ансамблевое обучение, распределенное 
обучение, улучшение сигнала.

Радиально-базисные функциональные НС (RBFNN, Radial Basis 
Function Neural Networks) впервые были введены Пауэллом [32] для 

Рис 4. Архитектура RVFL [29]
Fig. 4. The architecture of RVFL [29]
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решения проблемы интерполяции в многомерном пространстве, 
требующем столько же центров, сколько и точек данных. Позже, 
в исследовании [33], сняли «строгое» ограничение и использовали меньше 
центров, чем выборок данных, что позволило использовать множество 
практических приложений RBFNN, в которых количество выборок 
очень велико. Важной особенностью RBFNN является наличие быстрого 
линейного алгоритма обучения в сети, способной представлять сложное 
нелинейное отображение. 

Сегодня RBFNN находятся в центре внимания не только в численном 
анализе, но и в исследованиях машинного обучения. Идея RBFNN вытекает 
из теории аппроксимации функций. Евклидово расстояние вычисляется 
от оцениваемой точки до центра каждого нейрона, и радиальная базисная 
функция (RBF) (также называемая функцией ядра или функцией Гаусса) 
применяется к расстоянию для вычисления веса (влияния) для каждого 
нейрона. 

Радиальная базисная функция называется так, потому что радиусное 
расстояние является аргументом функции. Нейронная сеть с радиальной 
базисной функцией представляет собой трехслойную сеть. Как показано 
на Рис. 5 [35], слои включают в себя: входной слой, скрытый слой 
и выходной слой (слой суммирования). 

Рис. 5. Архитектура радиально-базисной НС [35]
Fig. 5. Architecture of a radial basis function network [35]
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ОБСУЖДЕНИЕ

Согласно вышеизложенного, простейший вариант НС – перцептрон 
не подойдет для реализации поставленной цели, т.к. обладает малой 
гибкостью.

Также в качестве ядра системы ЭД не подходят сверточные 
нейронные сети и большие языковые модели из-за своей специфики 
работы с изображениями и текстом соответственно. 

Схожая с перцептроном ситуация с RVFN, и RBFNN, они содержат 
только 1 промежуточный слой и имеют крайне специфичную концепцию 
вычисления весов и соединения между узлами, что помогает решать лишь 
ограниченный спектр задач.

Как было выяснено выше, нейронная сеть глубокого обучения 
является базовой моделью для других продвинутых архитектур НС. 
Они отлично подходят для решения нелинейных систем, могут учитывать 
незначительные аспекты и зависимости, а также просты в обучении. 
DNN хорошо подходят для целей предсказания и обучения на числовых 
данных, которые были получены в ходе исследования [1] и поэтому могут 
быть использованы в качестве ядра системы ЭД. 

Что касается рекуррентных НС, то они могут применяться в более 
поздних версиях ЭД, в которых будут учитываться погодные условия 
и характер вождения, однако это можно утверждать только после 
экспериментального подтверждения.

РЕЗУЛЬТАТЫ

В соответствии с полученными результатами экспериментов 
наиболее оптимальной моделью является модель DNN (Рис. 6), 
содержащая минимальное количество конечных параметров и при этом 
имеет хорошую точность предсказания. 

Рис. 6. Архитектура разработанной НС глубокого обучения
Fig. 6. Architecture of the developed deep learning neural network
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На Рис. 7 приведены результаты теста точности прогнозирования НС 
на тестовой выборке из 22 пакетов. Синяя линия (V1) истинное значение 
из датасета, а зеленая линия предсказанное НС значение V1. Оранжевая 
линия реальное значение V2, а красная – предсказанное значение V2. 
Как видно из Рис. 7. НС показывает неплохие результаты даже при столь 
небольшом размере датасета, т.к. по крайней мере предсказания стремятся 
к своим образцовым значениям. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В качестве ядра системы электронно-дифференциальной системы 
подходит нейронная сеть глубокого обучения, которая является базовой 
моделью для многих других продвинутых архитектур НС. 

Рекуррентные НС могут применены в более поздних версиях ЭД, 
в которых будут учитываться погодные условия и характер вождения, 
однако это можно будет утверждать только после экспериментального 
подтверждения.

Иные варианты рассмотренных нейронных сетей: сверточные 
нейронные сети, большие языковые модели, RVFN и RBFNN в любом 
случае, не могут быть использованы в качестве ядра системы ЭД.

Рис. 7. Графики прогноза модели нейронной сети на тестовой выборке [1]
Fig. 7. Prediction graphs of the neural network model on the test sample [1]

Авторы заявляют что: 
1. У них нет конфликта интересов;
2. Настоящая статья не содержит каких-либо исследований с участием людей 

в качестве объектов  исследований.
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