
  
 
 
 

На правах рукописи 
 
 
 
 
 

Хахулин Сергей Сергеевич 
 
 
 
 
 
ПРОЦЕДУРА ПРОЕКТИРОВАНИЯ НЕЙРОСЕТЕВЫХ АЛГОРИТМОВ 

ЦИФРОВОЙ ОБРАБОТКИ СИГНАЛОВ В РАДИОТЕХНИЧЕСКИХ 

УСТРОЙСТВАХ 

 
 
 
 
 
 

Специальность: 05.12.04 -  
«Радиотехника, в том числе системы и устройства телевидения» 

 
 
 
 
 
 

АВТОРЕФЕРАТ 
диссертации на соискание учёной степени 

кандидата технических наук 
 
 
 
 
 
 
 
 

Рязань 2007 



  
 

Работа выполнена в ГОУВПО 
«Рязанский государственный радиотехнический университет» 

 
 
 
Научный руководитель - заслуженный работник высшей школы РФ, 
   доктор технических наук, профессор 

Кириллов Сергей Николаевич 
 
 
 
Официальные оппоненты - заслуженный деятель науки РФ,  
  доктор физико-математических наук, 
  профессор 
 Лукин Дмитрий Сергеевич 

 
 

 - кандидат технических наук, доцент 
 Зайцев Алексей Анатольевич 
 
 
 
 
Ведущая организация - ОАО «Корпорация Фазотрон-НИИР» - НИИ 
«Рассвет» (г. Рязань) 

 
 
 

Защита состоится « 16 » мая 2007 г. в 11 часов на заседании 
диссертационного совета Д 212.211.04 в Рязанском государственном 
радиотехническом университете по адресу 390005, г. Рязань, ул. Гагарина, 
д. 59/1. 

 
 
С диссертацией можно ознакомиться в библиотеке ГОУВПО «РГРТУ». 
 
 
Автореферат разослан «_______»__________________________ 2007 г. 
 
Ученый секретарь 
диссертационного совета 

кандидат технических наук   А.Г. Борисов



  
 

ОБЩАЯ ХАРАКТЕРИСТИКА ДИССЕРТАЦИОННОЙ РАБОТЫ 
 

Актуальность темы. Стремительное развитие современной аппаратной 
базы для реализации алгоритмов цифровой обработки сигналов (ЦОС) 
позволяет реализовывать все более сложные радиотехнические устройства 
(РТУ). Одновременно с расширением аппаратных возможностей возрастают 
требования к РТУ, среди которых увеличение вычислительной мощности и 
общей интеллектуальности радиотехнических систем (РТС) при сокращении 
вычислительных затрат.  

Одним из наиболее эффективных подходов при реализации 
интеллектуальных алгоритмов ЦОС в РТУ является использование 
искусственных нейронных сетей (ИНС). При этом известные алгоритмы и 
методы, имеющие более простую реализацию, могут рассматриваться как 
частные случаи реализаций в нейросетевом логическом базисе. 

ИНС являются инструментом, позволяющим гибко и быстро решать 
сложно формализуемые задачи  обработки информации в РТУ. К 
достоинствам ИНС можно отнести  нелинейность, обучаемость 
(адаптивность), обобщение информации, отказоустойчивость 
(толерантность), масштабируемость, параллельность структуры. 

Опыт показывает, что использование ИНС при разработке ряда РТУ 
позволяет повысить показатели качества, сократить вычислительные затраты, 
повысить живучесть и производительность РТС в целом. Кроме того, одним 
из основных требований, предъявляемых к современным РТУ, является 
высокая интеллектуальность, что также обеспечивается использованием 
ИНС. 

Весомый вклад в теорию ИНС внесли как отечественные ученые, такие 
как Галушкин А.И., Горбань А.Н., Головко В.А., Борисов В.В. и др. так и 
зарубежные, а именно: Маккалок В., Питс В., Хебб Д., Уидроу Б., Хофф М., 
Минский М., Паперт С., Розенблат Ф., Оссовский С. и др. 

Однако до сих пор обоснованы лишь отдельные этапы проектирования 
ИНС в составе РТУ, а в целом разработка нейросетевых алгоритмов 
обработки информации обычно основывается на эмпирических правилах и 
опыте разработчиков. Отсутствие данной методики затрудняет обоснованное 
использование ИНС в алгоритмах ЦОС, используемых в РТС. 

Таким образом, актуальной задачей является разработка и обоснование 
процедуры проектирования алгоритмов ЦОС, реализованных в нейросетевом 
логическом базисе и используемых в РТУ. 

Цель и задачи работы. Основной целью диссертационной работы 
является разработка и обоснование процедуры проектирования нейросетевых 
алгоритмов ЦОС в интересах улучшения характеристик РТУ. 

Поставленная в работе цель достигается решением следующих основных 
задач: 

– модификации  процедуры обучения ИНС с целью повышения скорости 
обучения и улучшения показателей качества РТУ; 



  
 

– исследования влияния состава множества обучающих векторов (МОВ) 
на свойства нейросетевых алгоритмов ЦОС в составе РТУ; 

– синтеза и обоснования новых, более эффективных форм 
активационных функций (АФ) с целью повышения показателей качества 
РТУ; 

– разработки и обоснования процедуры проектирования алгоритмов ЦОС 
в нейросетевом логическом базисе для ряда РТУ. 

Методы проведения исследований. В работе использовались методы 
статистической радиотехники, математической статистики, матричного 
исчисления, численные методы вычислительной математики. Данные 
теоретические методы сочетались с экспериментальными исследованиями на 
основе имитационного моделирования. 

Научная новизна. В рамках данной диссертационной работы получены 
новые научные результаты 

1. Обоснованы модификации алгоритма обучения ИНС с обратным 
распространением ошибки, обеспечивающие более высокую скорость 
сходимости и более низкие ошибки на тестовой (ТВ) и обучающей (ОВ) 
выборках. 
2. Предложены методы усиления робастности алгоритмов ЦОС в 
нейросетевом логическом базисе на основе корректировки состава ОВ. 
3. Предложены два новых вида АФ, обеспечивающих более низкие 
ошибки обучения и более высокие робастные свойства нейросетевых 
алгоритмов ЦОС. 
4. Разработана процедура проектирования алгоритмов ЦОС в 
нейросетевом логическом базисе. 
Достоверность. Достоверность результатов и выводов, полученных в 

диссертационной работе, обеспечивается корректностью численных 
экспериментов, качественным и количественным сопоставлением с 
известными положениями теории ИНС. 

Практическая ценность работы. Представленные в работе алгоритмы 
обучения, новые виды АФ и методики корректировки МОВ при 
использовании процедуры проектирования ИНС могут быть использованы в 
различных РТС, в частности в системах передачи информации и телевидения. 
Реализация результатов исследований позволит повысить робастность 
устройств формирования и обработки радиосигналов к действию различных 
мешающих факторов, что обеспечит улучшение показателей качества всей 
РТС. 

Результаты диссертационной работы нашли применение в разработках 
ФГУП РНИИ «Космического приборостроения», г. Москва, а также в ООО 
«Деснол Софт Рязань». 

Основные положения, выносимые на защиту. 
1. Модифицированные процедуры обучения ИНС обеспечивающие 
увеличение скорости сходимости от 2 до 5 раз и снижение ошибки в 2 - 4 



  
 

раза на тестовой и обучающей выборках по сравнению с алгоритмом 
ОРО. 
2. Методика формирования состава ОВ, обеспечивающая усиление 
свойства робастности алгоритмов ЦОС в нейросетевом логическом 
базисе, что позволяет на примере реализации алгоритма весовой 
фильтрации снизить УБЛ на 10 дБ. 
3. Новые виды АФ, обеспечивающие уменьшение ошибок обучения в 4 - 
8 раз и усиливающие робастные свойства нейросетевых алгоритмов 
ЦОС. 
4. Процедура проектирования алгоритмов ЦОС в нейросетевом 
логическом базисе, позволяющая повысить характеристики РТУ. 
Апробация работы. Результаты работы докладывались на следующих 

конференциях: одиннадцатая международная НТК «Проблемы передачи и 
обработки информации в сетях и системах телекоммуникаций» (Рязань, 
2002), восьмая НТК «Новые информационные технологии в научных 
исследованиях и в образовании» (Рязань, 2003), двенадцатая МНТК 
«Проблемы передачи и обработки информации в сетях и системах 
телекоммуникаций» (Рязань, 2004), десятая МНТК «Радиоэлектроника, 
электротехника и энергетика» (Москва, 2004), девятая всероссийская НТК 
«Новые информационные технологии в научных исследованиях и в 
образовании» (Рязань, 2004), седьмая МНТК «Цифровая обработка сигналов 
и ее применение» (Москва, 2005), десятая всероссийская НТК «Новые 
информационные технологии в научных исследованиях и в образовании» 
(Рязань, 2005), четырнадцатая МНТК «Проблемы передачи и обработки 
информации в сетях и системах телекоммуникаций» (Рязань, 2005), пятая 
МНТК «Идентификация систем и задачи управления (SICPRO ‘06)» (Москва, 
2006), восьмая МНТК «Цифровая обработка сигналов и ее применение» 
(Москва, 2006), одиннадцатая всероссийская НТК «Новые информационные 
технологии в научных исследованиях и в образовании» (Рязань, 2006), 
всероссийская НТК, посвященная 60-летию ФГУП «РНИИ КП» (Москва, 
2006). 

Публикации.  По  теме  диссертации  опубликовано  25  работ, из  них  – 
4 статьи в центральной печати, 2 статьи в межвузовских сборниках трудов, 19 
тезисов докладов на конференциях и 5 отчетов по НИР. 

Структура и объем работы. Диссертационная работа состоит из 
введения, трех глав, заключения, списка литературы из 148 наименований и  
4-х приложений. Диссертация содержит 168 с., в том числе 140 с. основного 
текста, 30 таблиц и 48 рисунков. 
 
 

СОДЕРЖАНИЕ ДИССЕРТАЦИОННОЙ РАБОТЫ 
 

Во введении обоснована актуальность выбранной темы, определены 
цель и решаемые в работе задачи. Изложены новые научные результаты, 



  
 
полученные в работе, показаны ее практическая ценность и апробация. 
Сформулированы основные положения, выносимые на защиту. 

В первой главе предложены модифицированные алгоритмы обучения 
ИНС на основе алгоритма обратного распространения ошибки (ОРО), 
рассмотрены методики усиления свойства робастности нейросетевых 
алгоритмов ЦОС.  

В общем случае значения матриц синаптических связей на очередном 
шаге алгоритма обучения определялись с помощью функционала 

                        ( )1
, 1 1 1, , , ,..., ,...,l l L

m LA p p m p m m mw f x d w w wε − − −=
rr ,                            (1) 

где ( )LAf ⋅  – функционал, в соответствии с которым определяются матрицы 

весовых связей, { },p pS R
r

 – пара векторов обучающей выборки (ОВ), p  – 

номер пары ОВ, выбранный по определенному закону, ,m pε  – ошибка ИНС на 
паре обучающих векторов, 1

l
mw −  – значения матриц весовых связей l -го слоя 

ИНС на предыдущем шаге алгоритма, а L  – количество слоев. Основными 
этапами алгоритма ОРО являются выбор пары обучающих векторов и 
корректировка матриц синаптических связей в соответствии с ними. Обычно 
обучающие образцы выбираются случайным образом,  однако использование 
определенных правил при их выборе повышает эффективность обучения, как, 
например, при использовании алгоритма целевого обучения на основе ОРО 
(ЦООРО), предложенного в работе Скребцова П.В.  

Первая предложенная модификация (МОРО) заключается в выборе пары 
образцов с максимальным квадратом ошибки { }2

,max lmmp ε= . Вторая 
модификация алгоритма ОРО заключается в целевом выборе обучающих 
векторов на основе максимальной положительной и минимальной 

отрицательной ошибки (ЦММОРО) 
, ,

1 , ,

max( ), 0,
min( ), 0.

m m l m l

m m l m l

p
p

ε ε

ε ε+

= >
 = <

 

Анализ эффективности предложенных алгоритмов проводился на основе 
реализации алгоритма весовой фильтрации (ВФ) кодовых 
последовательностей (КП) ФМн-сигналов и нейросетевой реализации 
алгоритма вейвлет-пакетного разложения (ВПР). 

Кодовая последовательность ФМн-сигнала представлялась в виде 
вектора 0 { 1,1, 1,...,1}S = − −

r
 длиной N  элементов. Векторы кодовой 

последовательности, которые поступают на вход весового фильтра с 
задержкой по времени, обозначим iS

v
, где ,i N N= − . Весовой фильтр должен 

обеспечивать максимальный отклик на сигнал 0S
r

 и минимальные отклики на 
сигналы iS

v
. С учетом ранееизложенного процедура весовой обработки 

представлена в виде 
                                               ( )i WF iR f S=

r
,                                                  (2) 



  
 
где WFf  – многомерная функция, обеспечивающая заданное соотношение 
между сигналом iS

v
, представляющего собой смещенную по времени КП, и 

откликом на выходе ВФ, который описывается соотношением 

                                              0 1, 0,
, 0.i

i

R i
R

r i
= =

=  ≠
                                             (3) 

Требования к УБЛ ( )020 log БЛR Rγ = ⋅  задавались в виде неравенства 

i БЛr R< , где i  – номер отсчета сигнала на выходе ВФ. Таким образом, задача 
построения нейросетевой реализации ВФ сводится к решению задачи 
аппроксимации многомерной функции WFf  на основе использования ИНС, где 
в качестве ОВ ( , )ов ов

l lS R
r

, 1,2l N=  используется набор смещенных по времени 
КП и соответствующих значений отклика ВФ. 

Аппроксимацию многомерной функции целесообразно осуществлять с 
использованием ИНС, структура которой определяется на основе теоремы 
А.Н. Колмогорова. Таким образом, структура нейросетевого ВФ для 
обработки КП длиной N  символов представляла собой двухслойный 
персептрон с числом нейронов 1 2 1N N= +  в первом слое и одним нейроном в 
выходном слое 

                               
1

2 1
, ,

1 1

N N

i k k n i n
k n

R f w f w S
= =

  = ⋅ ⋅  
  

∑ ∑ ,                                   (4) 

где 1 2 1N N= + – число нейронов в скрытом слое,  2 1N = – в выходном, ( )f s  – 
АФ, а 1w  и 2w  – матрицы синаптических связей первого и второго слоев сети 
соответственно.  

Проведены исследования предложенных алгоритмов обучения для КП 
длиной от 13 до 73 элементов. На рис. 1 показаны типичные зависимости 
УБЛ на выходе нейросетевого ВФ от числа итераций соответствующих 
алгоритмов обучения для кода Баркера длиной 13 и минимаксной КП длиной 

31 элемент 
соответственно.  

 



  
 

 Показано, что 
наиболее эффективным с точки зрения скорости сходимости является 
использование предло-женного алгоритма ЦММОРО. Так, при обучении 
нейросетевого ВФ уровень боковых лепестков 25γ = −  дБ ИНС при 
использовании предложенного алгоритма достигается за 1200 итераций, а 
алгоритма ОРО приблизительно за 5000 (в 4–4,5 раза больше), алгоритма 
ЦООРО за 2500 (в 2 раза больше) и алгоритма МОРО за 2000 (в 1,5–1,7 раза 
больше).  

Рассмотрена реализация ВПР в нейросетевом логическом базисе 
входным вектором ИНС являлся вектор сигнала. На выходе формировался 
вектор, состоящий из отсчетов разложения соответствующих ветвей. Для 
экспериментальных исследований была выбрана нейросетевая реализация 
трехуровневого ВПР с использованием фильтра Добеши-1 (Хаара) и 
одновременной обработкой восьми отсчетов сигнала, простота исследуемого 
алгоритма обусловлена низкими вычислительными затратами на обучение. В 
процессе обучения ошибка на ОВ и тестовой выборке (ТВ) нейросетевого 
ВПР определялась как нормированное к энергии обрабатываемого кадра 
среднеквадратическое отклонение полученного сигнала на выходе ИНС от 
расчетных значений ВПР 

                      
2 2

2 2

1 1 1 1

( ) ( )
D D

D DN N
d d d

НВПР i i i
d i d i

a a aε
= = = =

= −∑∑ ∑∑% ,                                   (5) 

где 3D =  – глубина разложения ВПР, DN  – число отсчетов сигнала в ветви 
ВПР, a d

ja  и d
ja%  – j -й отсчет сигнала на выходе d -й ветви разложения, 

определенного с использованием ВПР и на основе применения ИНС 
соответственно. На рис. 2 представлен характерный участок зависимости 
ошибки на ОВ от числа итераций алгоритма для рассматриваемых 
модифицированных алгоритмов обучения.  

Из анализа рис. 2 следует, что зависимости для известных алгоритмов 
ОРО и ЦООРО характеризуются изрезанностью. Это объясняется случайным 
характером выбора пар обучающих векторов на очередной итерации. Кроме 
того, следует отметить, что наиболее высокие значения ошибок как на 
обучающей, так и на тестовой выборках достигаются при использовании 
известных алгоритмов ОРО и ЦООРО соответственно.  

Рис. 1 



  
 

Зависимости для 
предложенных алгорит-
мов МОРО и ЦММОРО 
в силу их особенностей 
отличаются гладким 
характером. За счет 
целевого выбора 
образцов ОВ алгоритмы 
ЦММОРО и МОРО обес-
печивают минимальные 
ошибки. Кроме того, 
указанные алгоритмы 
обладают более высокой 
скоростью сходимости и 
превосходят по данному 

критерию известный алгоритм ОРО. 
Следует отметить, что алгоритм ЦММОРО позволяет провести 

обучение ИНС с более низким значением ошибки на ОВ, чем алгоритм 
МОРО. Так при использовании ЦММОРО при реализации ВПР на основе 
ИНС на ОВ была достигнута ошибка в 1,2 раза ниже, чем при использовании 
МОРО.  

Одним из важных свойств алгоритмов ЦОС в РТУ является устойчивость 
к действию мешающих факторов. Рассмотрены методики усиления свойства 
робастности при реализации алгоритмов ЦОС в нейросетевом логическом 
базисе, среди которых: 

– увеличение объема ОВ за счет определенного количества реализаций, 
подверженных воздействию мешающего фактора; 

– добавление в ОВ реализаций при определенном наиболее эффективном 
значении интенсивности мешающего фактора; 

– увеличение объема ОВ за счет групп реализаций, подверженных 
воздействию мешающего фактора с интенсивностью, изменяющейся в 
определенном диапазоне. 

Экспериментальный анализ проводился для реализации алгоритма 
нейросетевого ВФ и ВПР в нейросетевом логическом базисе. При этом для 
реализации алгоритма нейросетевого ВФ, использовались следующие 
величины: процентное соотношение искаженных и неискаженных векторов 

_ 100%шс ов ш ов
k N N= ⋅ , количество искаженных символов или интенсивность 
влияния мешающих факторов 100%мф ошN Nε = ⋅ , количество градаций 
интенсивности влияния мешающих факторов 

мф
Nε . 
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Рассмотрена эффек-
тивность каждого из 
предложенных прин-
ципов формирования ОВ 
с использованием иска-
женных образцов. На 
рис. 3 показаны зависи-
мости УБЛ на выходе 
нейросетевого ВФ от 
степени влияния меша-
ющих факторов, выра-
женной в виде про-
центного соотношения 
искаженных символов 
КП мфε  минимаксной 

последовательности длиной 31 элементов для различных принципов 
формирования ОВ. Зависимость для случая формирования выборки на основе 
добавления определенного количества реализаций искаженных векторов при 
фиксированном значении интенсивности воздействия мешающих факторов 
обозначена на рис. 4 цифрой 1 ( 100 %шсk = , _ 23 %мф обε = ). Зависимость для 
случая, когда ОВ формируется на основе добавления в ОВ  сигналов, 
искаженных с наиболее эффективным значением интенсивности мешающих 
факторов, обозначена цифрой 2 ( _ 35 %мф обε = , 100 %шсk = ). Зависимость 3 
демонстрирует случай, когда к обучающим векторам добавляются группы 
сигналов искаженных с разной интенсивностью ( 100 %шсk = , 7

мф
Nε = ). При 

реализации алгоритма ВПР в нейросетевом логическом базисе характер 
зависимостей аналогичный. 

Показано, что наиболее эффективным с точки зрения проявления 
робастных свойств является принцип формирования ОВ на основе 
использования групп искаженных образцов с различной интенсивностью 
действия мешающих факторов. Данный подход обеспечивает достаточно 
низкий УБЛ для слабо искаженных КП и демонстрирует наилучшие 
робастные свойства из всех рассмотренных принципов формирования ОВ с 
искаженными обучающими образцами.  

Во второй главе обоснованы два новых вида активационных функций 
(АФ), показана эффективность их использования в алгоритмах ЦОС в РТУ. 
Задача заключается в определении формы АФ, обеспечивающей более 
высокие показатели качества при реализации алгоритмов ЦОС в 
нейросетевом логическом базисе по сравнению с использованием известных 
АФ. Критерием синтеза АФ является минимальный уровень СКО на ТВ, 
достижение которого может обеспечить использование данной формы. 

Пусть АФ обладает свойством симметрии относительно начала 
координат  
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                                               0
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
= − −

                                                 (6) 

где 0( )f s  – представление функции, определенной в первом квадранте 
декартовой системы координат. Таким образом, для синтеза формы АФ ( )f s , 
определенной на интервале max[0, ]s s∈ , необходимо решить задачу 
 

                   ( ) ( ){ }1 2 1 2( )
, ,..., , ( ) min , ,..., , ( )

p pИНС N ИНС N Kf s
K p p p f s K p p p f s= ,                  (7) 

где ИНСK  – критерий качества реализации нейросетевого алгоритма, 
обладающего pN  параметрами, 

optn np p= .  
Определение формы АФ в аналитическом виде затруднено, что 

приводит к необходимости аппроксимации функции в виде ряда, на основе 
которого будем осуществлять анализ. Согласно теоремы Вейерштрассе для 
любой непрерывной функции 0 ( )f x , определенной на интервале [ , ]x a b∈  и 
любого 0ε >  можно определить такой многочлен ( )P x , что 0( ) ( )f x P x ε− <  
для [ , ]x a b∈ . В ходе оптимизации целесообразно использовать 
ортогональные многочлены, что позволит уточнить форму АФ путем 
корректировки отдельных коэффициентов разложения. Необходимо провести 
оценку количества членов ряда путем их увеличения до тех пор, пока вклад, 
вносимый очередным членом, не будет играть существенной роли. 

Задача синтеза формы АФ решалась с использованием двухэтапного 
подхода. На первом этапе при реализации тестового алгоритма в 
нейросетевом логическом базисе определялись параметры известной формы 
АФ, обеспечивающей наиболее высокие показатели качества. Полученная 
форма аппроксимировалась полиномами, которые использовались при 
синтезе, в этом случае определялось необходимое количество членов 
разложения. Таким образом, определялась начальная точка синтеза, которая с 
высокой вероятностью находилась в области глобального оптимума.  

На втором этапе на основе использования алгоритма Левенберга-
Марквардта осуществлялся синтез формы АФ в виде полиномов, 
позволяющих наилучшим образом при минимальном количестве параметров 
аппроксимировать полученную на предыдущем этапе форму АФ. 

В процессе оптимизации формы АФ было получено несколько разных 
форм, обеспечивающих более высокие характеристики, чем при 
использовании биполярной сигмоидальной АФ.  

Практическое использование полученных форм АФ, заданных в виде 
полинома, при реализации алгоритмов ЦОС в нейросетевом логическом 
базисе затруднено в связи с большим числом параметров. Полученные 
характерные формы АФ можно аппроксимировать с использованием других 
функций, учитывающих выявленные характерные особенности, но 
обладающих меньшим количеством корректирующих параметров. 



  
 

Предлагаемая финитная АФ, позволяющая аппроксимировать известные 
формы АФ и реализовать зону нечувствительности при малых значениях 
взвешенной суммы нейрона, а также колоколообразную форму определяется 
следующим выражением: 

        

[ ]
1

2

1 1

( ) ( 1) ( 2) 1 ( 1) ( 2)

( ) , .

f s b

s b s s b

ν
ν µ

ν µ

ν ν µ ν ν µ
−

− −

− −

= ⋅ − + − ⋅ − − + − ×

× ⋅ − ≤
            (8) 

На рис. 4 показаны 
возможные формы АФ при 
различных значениях 
параметров µ , ν  и 1b = . 
Линейная зависимость 
аппроксимируется при 
значении параметров 1µ =  
и 2ν =  (1); биполярная 
сигмоидальная АФ (2) − 
при 1,1µ =  и 1,6ν = ; 
биполярная бисигмоидаль- 

ная АФ (3), которая обладает зоной нечувстви-тельности, − при  1,5µ =  и 
5ν = . При 5µ =  и 5ν =  реализуется комбинированная колоколообразная 

форма АФ, обладающая двумя зонами нечувствительности, что обеспечивают 
параметры  5µ =  и 5ν = . 

В некоторых случаях с целью сокращения параметров, определяющих 
формы АФ, целесообразно использовать биполярную бисигмоидальную АФ, 
обладающую одной зоной нечувствительности, для корректировки формы 
которой используются два параметра α  и β : 

       ( ) ( )( ) 1 (1 exp( )) 1 1 (1 exp( ))f s s sα β α β= + − + − − + − −   ,            (9) 

где β  – база АФ, а s  – взвешенный вход нейрона. Формы данной АФ 
представлены на рис. 5.  
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Доказана целесообразность 
предложенных форм АФ на 
примере нейросетевой 
реализации ВПР и 
алгоритма демодуляции 
ФМн-сигналов показал 
эффективность их 
использования. Так, при 
реализации алгоритма ВПР 
в нейросетевом логическом 
базисе при использовании 
финитной функции удалось 
сократить ошибку 
преобразования в 4 раза, а 
при использовании                                                      

биполярной бисигмо- идальной функции – в 2 раза. Причем показано, что 
использование  биполярной бисигмоидальной АФ обеспечивает робастность 
к действию мешающих факторов в виде белого гауссовского шума. При 
реализации алгоритма демодуляции ФМн-сигналов  на основе ИНС с 
использованием предложенных форм АФ эффективность их использования 
подтвердилась. 

В третьей главе предложена методика проектирования нейросетевых 
алгоритмов ЦОС в РТУ и показаны практические аспекты ее использования. 
Основными этапами проектирования нейросетевых алгоритмов являются 
следующие: 

– постановка задачи в нейросетевом логическом базисе;  

– обоснование первичной структуры; 

– формирование ОВ и ТВ; 

– выбор наиболее эффективного алгоритма обучения; 

– определение наиболее эффективной формы АФ; 

– определение структуры ИНС; 

– исследование свойств синтезированного нейросетевого алгоритма. 

Особенностью процедуры является уточнение значений параметров, 
полученных на предыдущих этапах, при переходе к очередному шагу. 

Данная методика использовалась при реализации алгоритма 
идентификации дикторов на основе ИНС. Система первичных признаков 
речевых сигналов (РС) определялась на основе использования ВПР. Таким 
образом, на основе применения процедуры проектирования алгоритмов ЦОС 
в нейросетевом логическом базисе разработан алгоритм идентификации 
дикторов, обеспечивающий надежность идентификации 94 %. Показана 
целесообразность использования финитных АФ с точки зрения надежности 
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идентификации дикторов. Однако показано, что применение биполярных 
бисигмоидальных АФ обеспечивает более высокую устойчивость к действию 
акустического шума. 

Предложенная методика использовалась также при реализации 
двухэтапного алгоритма подавления реверберационных помех РС. На первом 
этапе на основе корреляционных методов оценивались параметры помехи, а 
на втором этапе использовалась ИНС, обеспечивающая наиболее 
эффективное подавление реверберационной помехи РС при текущих 
параметрах. 

Показано, что на основе предложенной методики проектирования 
алгоритмов ЦОС в нейросетевом логическом базисе может быть реализован 
алгоритм подавления реверберационных помех РС, обеспечивающий в 
среднем коэффициент подавления 2,84ПK = . В частности, при 
использовании ИНС, обученной для подавления реверберационной помехи с 
задержкой 100 мс и коэффициентом отражения 0,5РПa = , при изменении 
задержки на 50±  мс коэффициент подавления помехи ухудшается не более, 
чем на 16 %, а при изменении РПa  от 0,35 до 1 не более чем на 30 %. 

 Показана возможность аппаратной реализации рассмотренных 
алгоритмов на основе программируемых логических схемах (ПЛИС) фирмы 
Xilinx серии Virtex-4, проведена оценка временных затрат. 

В заключении приведены основные результаты диссертационной 
работы, которые можно сформулировать следующим образом: 

1. Предложены модификации алгоритма ОРО, позволяющие увеличить 
скорость сходимости в 3 и более раз по сравнению с известным алгоритмом.  

2. Показана эффективность использования ИНС в задаче  весовой 
фильтрации КП фазоманипулированных сигналов. Так, при использовании 
согласованной фильтрации для КП длиной 31 элемент УБЛ достигает 
-20,28  дБ, а при использовании НВФ удается обеспечить УБЛ порядка -35 дБ.  

3. Оценено влияние выбора алгоритма обучения на свойство 
робастности к мешающим факторам нейросетевых алгоритмов ЦОС. 
Показано, что наиболее эффективным алгоритмом является алгоритм 
ЦММОРО, обеспечивающий минимальные ошибки ИНС как на ОВ, так и на 
ТВ.  

4. На примере задач нейросетевой реализации весовой обработки КП и 
ВПР речевых сигналов доказана возможность усиления свойства робастности 
путем формирования ОВ на основе использования нескольких групп 
искаженных обучающих векторов с различной интенсивностью мешающего 
фактора. 

5. Проведен синтез двух новых форм АФ: финитной и биполярной 
бисигмоидальной, обеспечивающих более высокие показатели качества 
нейросетевых алгоритмов ЦОС. 

6. Показано, что при реализации ВПР на основе ИНС финитная АФ 
обеспечивает наибольшую точность преобразования. Так, при использовании 



  
 
биполярной сигмоидальной АФ удалось достичь ошибки преобразования на 
уровне 21,7 10НВПРε −= ⋅ , а при использовании финитной АФ 33,9 10НВПРε −= ⋅ . 

7. Биполярная бисигмоидальная АФ при реализации алгоритма ВПР 
обеспечивает более высокую устойчивость к действию мешающих факторов в 
виде действия белого гауссовского шума по сравнению с финитной АФ. Так, 
при отношении сигнал-шум 16 дБ использование финитной АФ позволяет 
достичь ошибки преобразования 0,19НВПРε = , а биполярной бисигмоидальной 
– 0,16НВПРε = . 

8. При реализации алгоритма демодуляции ФМн–сигналов 
использование биполярной бисигмоидальной АФ позволило на два порядка 
сократить ошибки на ТВ и ОВ по сравнению с использованием биполярной 
сигмоидальной АФ. 

9. Биполярная бисигмоидальная АФ обеспечивает наибольшую 
устойчивость к действию мешающих факторов в виде действия аддитивного 
белого гауссовского шума в полосе сигнала при реализации алгоритма 
демодуляции ФМн–сигналов на основе ИНС.  

10. Обоснована методика проектирования алгоритмов ЦОС, 
реализованных в нейросетевом логическом базисе в составе РТУ. 

11. На основе применения методики проектирования алгоритмов ЦОС в 
нейросетевом логическом базисе разработан алгоритм идентификации 
дикторов, позволяющий обеспечить надежность идентификации 94 % при 
использовании финитных АФ.   

12. Обосновано применение биполярных бисигмоидальных АФ, 
обеспечивающих высокую устойчивость к действию акустического шума в 
алгоритме идентификации дикторов. 

13. На основе предложенной методики проектирования алгоритмов 
ЦОС в нейросетевом логическом базисе реализован алгоритм подавления 
реверберационных помех РС. Показано, что использование алгоритма 
подавления реверберационных помех при оптимальных параметрах ИНС 
обеспечивает коэффициент подавления помехи не менее 2,35ПK =  для 
исследуемого нейромодуля, который обладает устойчивостью к ошибкам 
определения параметров отраженного сигнала реверберационной помехи.  

14. Проанализирована возможность реализации рассмотренных 
алгоритмов на базе ПЛИС фирмы Xilinx семейства Virtex-4. При 
использовании ПЛИС XC4VSX55 быстродействие нейроускорителя ИНС 
идентификации дикторов составит 8,8 нс при 8 и 16-битной реализации и 17,6 
нс при 32-битной, а  реализации нейроускорителя для подавления 
реверберационных помех 206,8 нс для 8 и 16- битной реализации и 412,5 нс 
при 32-битной. 

Таким образом, достигнута цель работы, заключающаяся в разработке и 
обосновании процедуры проектирования нейросетевых алгоритмов ЦОС в 
составе РТУ. 



  
 

В приложении приведены список аббревиатур и условных обозначений, 
блок-схема алгоритма обучения с использованием функционала целевой 
ошибки, исходные тексты программных модулей эмуляции ИНС, 
рассмотренных алгоритмов обучения и АФ, а также документы, 
подтверждающие внедрение результатов работы. 
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