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TÓM TẮT  

Bài báo này tiến hành khảo sát thuật toán lan truyền ngược với thời gian phân rã thích nghi 

cho mạng nơron đột biến. Từ kết quả khảo sát, tác giả đã xác định được khoảng giá trị phù hợp 

của thời gian phân rã và tốc độ học để nâng cao hiệu quả luyện mạng. Hiệu quả của thuật toán 

với giá trị các tham số được chọn sau khảo sát, cho thấy tốc độ hội tụ của mạng được cải thiện so 

với thuật toán ban đầu với các tham số khi chưa khảo sát thông qua bài toán nhận dạng tham số 

khí động thiết bị bay. 

Từ khóa: Mạng nơron đột biến; Thời gian phân rã; Nhận dạng hệ thống. 

1. GIỚI THIỆU  

Mạng nơron nhân tạo (ANN) được xây dựng dựa trên những đặc điểm cơ bản của bộ não, 

nhưng chúng khác so với mạng nơron sinh học (BNN) về cơ chế hoạt động và cấu trúc. Do đó, 

hiệu suất của ANN vẫn thấp hơn rất nhiều so với BNN. Đây chính là động lực để thúc đẩy một thế 

hệ mạng mới có các cơ chế hoạt động và hiệu suất tiệm cận BNN, nó được gọi là mạng nơron đột 

biến (SNN) [1]. SNN là một bước đột phá trong việc khắc phục các hạn chế của ANN. Do sự tương 

đồng về cấu trúc và cơ chế tính toán với BNN, SNN có thể xử lý các tín hiệu rời rạc (các đột biến) 

như trong sinh học và có khả năng tương thích cao với mã thời gian [2]. 

Để phục vụ cho việc huấn luyện SNN, nhiều thuật toán được xây dựng dựa trên các ý tưởng 

khác nhau ra đời. Đầu tiên, các thuật toán lấy cảm hứng từ quy tắc lan truyền ngược sai số truyền 

thống như thuật toán Spikeprop [3] và các biến thể của nó. Tiếp theo là các thuật toán dựa trên ý 

tưởng về một cửa sổ học tập, được phát triển từ quy tắc Hebbian như ReSuMe [4] và các biến thể 

của nó. Ngoài ra, còn có một số thuật toán học không giám sát như STDP [5] và các biến thể của 

nó. Tổng quát, các thuật toán này đều sử dụng quy tắc cập nhật trọng số khớp nối trong quá trình 

huấn luyện mạng để tối thiểu hóa hàm sai số. 

Thuật toán đề xuất [6] với giá trị phù hợp của các tham số xác định sau khảo sát đã cải thiện độ 

chính xác và tốc độ hội tụ của SNN trong nhận dạng hệ số lực nâng theo mô hình phi tuyến so với 

thuật toán có các tham số được chọn trước khảo sát. 

Bài báo được tổ chức như sau: Phần 1 giới thiệu về SNN và một số thuật toán luyện mạng. 

Phần 2 thảo luận ngắn gọn về mô hình SNN và thuật toán đề xuất. Phần 3 giới thiệu mô hình 

chuyển động của máy bay trong kênh độ cao. Phần 4 khảo sát và xác định khoảng giá trị phù hợp 

cho thời gian phân rã và tốc độ học. Phần 5 đưa ra một số kết luận và hướng phát triển tiếp theo. 

2. MÔ HÌNH MẠNG NƠRON ĐỘT BIẾN VÀ THUẬT TOÁN 

2.1. Cấu trúc SNN 

Trước khi đi vào nghiên cứu thuật toán, một kiến trúc mạng nơron đột biến [6] được xem xét 

như hình 1. Sự liên kết giữa các nơron được minh họa như hình 2. 
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Hình 1. Kiến trúc mạng SNN. 

 
Hình 2. Liên kết giữa nơron trước và sau khớp nối. 

2.2. Mô hình phản ứng đột biến của nơron SNN 

Trong cấu trúc SNN, các nơron được xây dựng với mô hình phản ứng đột biến (SRM) như 

trong [6].  
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trong đó, các thành phần trong (1) được giải thích chi tiết trong [6]. 

2.3. Thuật toán cập nhật thích nghi đối với thời gian phân rã 

Tương tự các thuật toán lan truyền ngược sai số truyền thống, thuật toán này cũng thực hiện tối 

thiểu hóa hàm sai số cho các đột biến đầu ra bằng việc cập nhật biến thời gian phân rã d  cho các 

hàm phản ứng đột biến được thực hiện giữa các lớp của mạng SNN như sau: 

d E  = −   (2) 

trong đó,   là tốc độ học. 

Việc tính toán lượng cập nhật d  được trình bày chi tiết trong [6]. 

3. MÔ HÌNH ĐỘNG HỌC MÁY BAY TRONG KÊNH ĐỘ CAO  

3.1. Mô hình chuyển động của máy bay trong kênh độ cao 

Chuyển động theo kênh độ cao của máy bay khi này được mô tả bằng hệ phương trình phi tuyến 

như trong [7]: 

 

Hình 3. Hệ tọa độ liên kết của  

máy bay và các ký hiệu. 
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Trong hình 3 biểu diễn hệ tọa độ liên kết của máy bay Oxyz và các ký hiệu được giải thích chi 

tiết như trong [8]. 

Các hệ số lực nâng, hệ số lực cản và hệ số mômen trong (3) được xác định trong hệ tọa độ tốc 

độ, khi chuyển qua hệ tọa độ liên kết, các hệ số này được xác định như sau [7]: 
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Trong thực tế, với chuyển động của máy bay trong giai đoạn cất cánh, hạ cánh hoặc chiếm lĩnh 

độ cao, thì mô hình hệ số lực nâng trong giai đoạn này được xác định [7]: 
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ở đây: L0C - Hệ số lực nâng khi 0 = , 0V V= , 0y = ;  - Gia số góc tấn công so với

 

0 ; 0 - 

Góc tấn công cân bằng, đảm bảo cho máy bay bay với tốc độ 0V  không đổi và độ cao ổn định;

L1 L2 L3 L4 L5, , , ,C C C C C - Dẫn xuất khí động (aerodynamic derivatives) của lực nâng tương ứng với 

các thành phần tạo nên lực nâng. 

3.2. Cấu trúc mô hình SNN kênh độ cao 

Cấu trúc SNN kênh độ cao theo mô hình SRM được sử dụng để khảo sát thuật toán đề xuất cho 

mạng nơron đột biến trong nhận dạng hệ số lực nâng máy bay được thể hiện trong hình 4. 

Véc tơ biến đầu vào quá trình nhận dạng ( )0 [ (0),  (0),  (0),  (0),  (0),  (0)]T

y L DV C C  =u tại 

thời điểm ban đầu 0t =  và véc tơ đầu ra là )( 1i +z  đối với các tham số
 
chuyển động của máy bay: 

( ) [ ( 1),  ( 1),  ( 1),1  ( 1)]T

yi i i ii V  = + + ++ +z được mã hóa thành chuỗi thời điểm đột biến đưa 

vào SNN.  

Công thức mã hóa các biến đầu vào thành thời điểm đột biến và giải mã các chuỗi đột biến đầu 

ra thành tín hiệu tương tự được trình bày tương tự như trong [9]. 

 

Hình 4. Cấu trúc SNN phục vụ nhận dạng hệ số lực nâng. 
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4. KHẢO SÁT VÀ XÁC ĐỊNH KHOẢNG GIÁ TRỊ PHÙ HỢP 

CHO THỜI GIAN PHÂN RÃ VÀ TỐC ĐỘ HỌC 

4.1. Khảo sát ảnh hưởng của thời gian phân rã d  đến hiệu quả của thuật toán 

Tác giả sẽ sử dụng thuật toán đề xuất và tập dữ liệu thiết bị bay được ghi lại từ các chuyến bay 

thực tế để nhận dạng hệ số lực nâng của thiết bị bay trong giai đoạn cất cánh. SNN được xây dựng 

với cấu trúc 5-15-1 với các tham số được thiết lập như sau: 5u = ms, d  [6 ms ÷ 30 ms]; trọng 

số khớp nối cố định 0.5w = ; tốc độ học 0.5 = ; số lượng epochs cho phép là 100.  

Bộ dữ liệu các chuyến bay thực tế của máy bay SU30MK2 trong [8]. Kết quả khảo sát hiệu quả 

của thuật toán trong mục 2.3 với các khoảng thời gian phân rã khác nhau.  

 

Hình 5. Trường hợp 1:  

5 ms;  9,23 msu d = = . 

 

Hình 6. Trường hợp 2: 

5 ms;  12,12 msu d = = . 

 

Hình 7. Trường hợp 3:  

5u = ms; 17,26d = ms. 

 

Hình 8. Trường hợp 4:  

5u = ms; 27,63d = ms. 

- Trong khoảng 6 ms 10d  ms có thể thấy rằng, khoảng 10 s đầu tiên thì hệ số lực nâng nhận 

được theo nhận dạng có giá trị lớn hơn; khoảng 10 s tiếp theo, hệ số lực nâng nhận được theo nhận 
dạng có xu hướng bám giá trị hệ số lực nâng nhận được tính toán theo các tham số khác trong bộ 

dữ liệu chuyến bay, tuy nhiên, lại có sự khác biệt lớn trong thời gian còn lại (hình 5 tương ứng 

9,23d =  ms). Điều này cho thấy rằng, khoảng giá trị của thời gian phân rã 6 ms 10d  ms là 

chưa phù hợp. 

- Trong khoảng 10 ms 13d  ms. Độ chính xác của hệ số lực nâng được nhận dạng bởi 

mạng SNN so với hệ số lực nâng tính qua dữ liệu nằm trong dải 95,7% ÷ 97,6%, đặc biệt với 
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12,12d = ms, thời gian phân rã cho độ chính xác đầu ra của mạng đạt 97.6% sau 13 epochs 

luyện mạng (hình 6). 

- Trong khoảng 13 ms 20d  ms và 20 ms 30d  ms, có thể thấy rằng, kết quả gần tương 

tự như trường hợp đầu tiên (hình 7 và 8 tương ứng 17,26d = ms
 
và 27,63d = ms).  

Có thể thấy rằng, với giá trị của thời gian phân rã nằm trong dải d  [10 ms ÷ 13 ms], thuật 

toán đề xuất có hiệu quả tốt nhất với bộ dữ liệu để nhận dạng hệ số lực nâng, khi mà chỉ sau khoảng 

13 epochs mạng đã đạt được chỉ số Best fit mong muốn. 

4.2. Khảo sát ảnh hưởng của tốc độ học và thời gian phân rã đến tốc độ hội tụ của mạng 

Trong phần này, thực hiện thay đổi tốc độ học   trong (2) trong khoảng  0.01 1 =  với các 

khoảng giá trị của thời gian phân rã d  [6 ms ÷ 30 ms]; cấu trúc mạng SNN, các tham số khác 

của SNN tương tự như phần 4.1. 

Từ hình 9 có thể thấy rằng, với các khoảng thời gian phân rã khác nhau khi tốc độ học   nhỏ 

thì tốc độ hội tụ của mạng SNN với bộ dữ liệu TBB cũng chậm hơn. Nếu tiếp tục tăng tốc độ học 
thì tốc độ hội tụ của mạng cũng nhanh hơn. Tuy nhiên, khi tăng tốc độ học tới một giá trị nhất định 

thì tốc độ hội tụ của mạng cũng bắt đầu suy giảm, cụ thể như sau: 

- Thời gian phân rã được thiết lập trong khoảng 10 ms 13d  ms, mạng có tốc độ hội tụ tốt 

nhất với epochs lần lượt nhỏ nhất là 13 và lớn nhất là 87, tại 0.01 =  và 0.5 = . Trong khi đó, 

tốc độ hội tụ của mạng chậm nhất tương ứng số epochs nhỏ nhất là 75 và lớn nhất 100, tại 0.3 =  

và 1 =  cho 6 ms 10d  ms. 

- Thời gian phân rã được thiết lập trong hai khoảng 13 ms 20d  ms và 20 ms 30d  ms, 

tốc độ hội tụ của mạng có xu hướng tăng và giảm tương đồng nhau với các giá trị của tốc độ học, 

tốc độ hội tụ của mạng nhanh nhất khi epochs nhỏ nhất là 45 tại tốc độ học 0.3 =  cho cả hai 

trường hợp. 

- Đối với tất cả các trường hợp, mạng có tốc độ hội tụ nhanh khi tốc độ học  0.1 0.5 =  , 

ngược lại tốc độ hội tụ sẽ chậm lại thậm chí mạng không hội tụ. 

 

Hình 9. Ảnh hưởng của tốc độ học và thời gian phân rã  

đến tốc độ hội tụ khi luyện mạng. 
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5. KẾT LUẬN 

Bài báo đã thực hiện khảo sát và xác định được khoảng tốc độ học và khoảng thời gian phân rã 

tương đối phù hợp cho thuật toán đề xuất, nâng cao độ chính xác và tốc độ hội tụ của SNN trong 

bài toán nhận dạng hệ số lực nâng từ các bộ dữ liệu nhận được của máy bay trong giai đoạn cất 
cánh. Do quan hệ phi tuyến phức tạp giữa hai tham số này đối với sai số đầu ra trong mỗi epoch 

luyện mạng, việc chứng minh toán học để tường minh sự lựa chọn này chưa được thực hiện. Các 

nghiên cứu tiếp theo của nhóm tác giả sẽ tiếp tục nghiên cứu vấn đề này. 
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ABSTRACT 

Survey on error back propagation algorithm with the adaptive decay time  

for spike neural network in identifying the lift coefficient of an aircraft 

This paper investigates the backpropagation algorithm with the adaptive decay time for 

the spike neural network. From the survey results, the author has determined the 
appropriate value range of decay time and learning rate to improve network training 

efficiency. The efficiency of the algorithm with the parameter values selected after the survey 

shows that the convergence speed of the network is improved compared to the original 

algorithm through the problem of identifying aircraft aerodynamic parameters. 

Keywords: Spike neural network; The decay time; System identification. 

 


