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Обоснована и реализована возможность применения рекуррент-

ных сетей и их комплексирования с другими видами нейросетей для 

построения цифровых устройств, осуществляющих выполнение 

операций аппроксимации и экстраполяции с совместным преобразо-

ванием частотно-временных параметров сигналов в цифровой код. 

Дана процедура синтеза структур аппроксимирующих нейропреоб-

разователей на основе рекуррентной сети с настраиваемыми в 

ходе ее обучения синаптическими связями между нейронами. 
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Введение  

Важным направлением кардинального 

повышения точности и надежности цифровой 

обработки сигналов в информационно-

измерительных и управляющих системах с 

частотными датчиками, используемыми для контроля 

целого ряда параметров технологических процессов и 

управления, является развитие функциональных (интел-

лектуальных) возможностей преобразователей формы 

информации (ПФИ), осуществляющих совместное анало-

го-цифровое преобразование и выполнение операции 

аппроксимации или экстраполяции функции.  

Одним из эффективных направлений построения та-

ких преобразователей, называемых далее нейросетевы-

ми ПФИ-аппроксиматорами, а также ИНС-

преобразователями, является применение искусственных 

нейронных сетей (ИНС) [1, 2, 3] – как основы создания 

устройств цифровой обработки сигналов (ЦОС) со струк-

турой, оперативно обучаемой на выполнение требуемой 

операции преобразования «аналог – код», совмещаемой, 

например, с аппроксимацией нелинейной характеристики 

датчика с целью ее линеаризации с необходимой точно-

стью.  

Возможны два основных подхода к нейросетевой ор-

ганизации ИНС-преобразователя для ЦОС, отличающие-

ся спецификой применения функционально-логического 

базиса ИНС при реализации операций: преобразования и 

аппроксимации, как способа реализации нелинейной 

функции. При первом подходе нейросетевая структура 

системы ЦОС формируется отдельно для каждой из опе-

раций с последовательным соединением преобразовате-

ля и аппроксиматора, что приводит к усложнению струк-

туры системы. В связи с этим является актуальным при-

менение второго подхода, при котором структура ИНС-

системы преобразования и цифровой обработки сигналов 

синтезируется как одно целое путем обучения выбранной 

исходной нейросети на совместное выполнение операции 

преобразования формы информации с ее математиче-

ской обработкой, в том числе с аппроксимацией, экстра-

поляцией, фильтрацией или др.  

Далее рассматриваются принципы построения такого 

рода систем на примере синтеза нейросетевых аппрокси-

мирующе-преобразующих устройств «частота – код» с 

применением рекуррентных сетей. 

Особенности применения рекуррентной сети для 

реализации операции преобразования частотно-

временных параметров сигналов в код   

При использовании рекуррентной сети для синтеза 

устройств преобразования частотно-импульсных сигналов 

x  в цифровой код *

N
y  с совместной их математической 

обработкой необходимо учитывать, что информативные 

параметры { }
xx
fx ,τ∈  (

x
τ  – временной интервал, 

x
f  – 

частота следования прямоугольных импульсов длительно-

стью 
x

τ ) этих сигналов являются функциями времени t . 

Преобразователи на основе рекуррентных сетей явля-

ются устройствами циклического типа, так как результат 

преобразования можно получить только по истечении фик-

сированного цикла его формирования, в течении которого 

определяется значение результата *

N
y . Поэтому, для того 

чтобы сформировать результат преобразования на основе 

работы рекуррентной сети, следует его текущие значения 

( )ty
N

*  получать в моменты появления либо сигналов так-

тирования 
0

T  за величину преобразуемого интервала 
x

τ  

или периода 
x

T  (если 
0
T

x
>>τ  или 

0
TT

x
>> ), либо в 

моменты, задаваемые периодом 
x

T  следования импуль-

сов преобразуемой частоты 
xx

Tf 1=  за интервал преоб-

разования 
пр

T  или измерения 
изм

τ  (если 
xизм

T>>τ ). При-

чем начальная установка и съем результата 
*

N
y  происхо-

дит, например, в начале и конце интервала 
x

τ  или 
изм

τ  

соответственно. Таким образом, при решении задачи пре-

образования "аналог – код" с совместным выполнением 

операции аппроксимации рекуррентная сеть будет опери-

ровать с последовательностью импульсов, следующих 

либо с частотой 
0
f  за интервал 

x
τ  (или 

x
T ), либо с час-

тотой 
x
f  за время 

изм
τ . 

Особенности архитектуры рекуррентных сетей  

Рекуррентные сети представляют собой развитие одно-

направленных сетей персептронного типа за счет введения 

в них специальных обратных связей [4, 5]. Они могут исхо-

дить либо из выходного, либо из скрытого слоя нейронов 

исходной персептронной сети. В каждом контуре такой связи 



Цифровая Обработка Сигналов №1/2010 

 59

присутствует элемент единичной задержки. В его роли 

обычно выступает запоминающий элемент (ЗЭ), в частности 

D-триггер. Благодаря такой связи, входной поток сигналов 

'X  распределительного слоя может считаться однона-

правленным, т.е. вектор выходного сигнала [ ]1)2( −tZ  пре-

дыдущего временного цикла рассматривается как априори 

заданный, увеличивающий размерность входного преобра-

зуемого вектора X  сети. Представленная подобным обра-

зом рекуррентная сеть с учетом способа формирования 

выходного сигнала [ ]tZ
)2(

 функционирует как однонаправ-

ленная персептронная сеть. Тем не менее, алгоритм обуче-

ния такой сети, является достаточно сложным вследствие 

зависимости сигналов [ ]tz
i

)2(  в момент времени t  от их 

значений в предыдущие моменты 1−t , 2−t , …, и соответ-

ственно ввиду громоздкой формулы для расчета вектора 

градиента целевой функции обучения [4]. 

Среди рекуррентных сетей, в которых в качестве вы-

ходного элемента используется многослойный персептрон, 

наибольшую известность получили RMLP-сеть (Recurrent 

MultiLayer Perceptron) [5] или сеть Джордана [6], сеть Виль-

ямса-Зипсера [5] и сеть Элмана [6]. 

RMLP – это динамическая сеть, характеризующаяся 

запаздыванием преобразуемых X  и выходных 
)2(

Z  сиг-

налов, которые объединяются во входной вектор 'X  сети. 

Формирование выходных сигналов такой двухслойной сети 

описывается следующим образом [6]: 
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где 
j

x  – входные сигналы, ],1[ Mj = ; 
0
TT =  или 

x
TT =  

– такты работы сети, выбираемые в зависимости от вида 

j
x : xx =

1
 – преобразуемый сигнал, 

эт
xx =

2
 – эталон 

преобразования *

N
yx →  (табл. 1), например 

m

эт
xxx 2
max0

=∆=  для ИНС-преобразователя, в кото-

ром 
x

x τ≡ ; 

h  – номер такта длительностью T : например, 

{ }
0

  ,...,2  ,1 xxEnth ∆= , m  – количество разрядов пози-

ционного кода 
*

N
y , Ent  – операция определения целой 

части числа; 
)1(

p
z  и 

)2(

i
z  – выходные сигналы скрытого (1-го) и выходно-

го (2-го) слоев сети; 

1−D  и R  – число задержек (в тактах) каждого из входных 

j
x  и выходных 

)2(

i
z  сигналов; 

M  – число входных сигналов 
j

x , а N  и K  – число выход-

ных сигналов 
)1(

p
z  и 

)2(

i
z  1-го и 2-го слоев соответственно; 

)1(
F  и )2(

F  – пороговые функции активации; 
)(

,

k

ipw
 – коэффициенты, задающие веса синаптических свя-

зей между ( )1−k  и k -м слоем сети. 

Вид преобразуемого сигнала { }
xxx
fTx ,,τ∈  для рас-

сматриваемых в данной работе структур 

ПФИ-аппроксиматоров *

N
yx →  (как устройств циклическо-

го типа) тесно связан со значением эталонного 
эт
x  или 

опорного 
оп
x  сигналов (табл. 1), заданных в зависимости 

от x  в виде периода 
0

T , частоты 
0
f  или временного ин-

тервала 
изм

τ . 

В матричной форме совокупность зависимостей (1) и 

(2), описывающая функционирование двухслойной рекур-

рентной сети для совместного выполнения операций пре-

образования и аппроксимации, имеет вид: 

[ ] [ ]( )
[ ] [ ]( )
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Для синтеза нейросетевых ФПИ-экстраполяторов в ис-

ходном описании рекуррентной сети переменные 
(1)

Z  и 
(2)

Z  определяются для моментов времени [t + 1]. 

Структурная организация ПФИ-аппроксиматора  

→ *

N
x y  на основе декомпозиции системы на 

отдельные сети  

С целью уменьшения сложности схемы 

ПФИ-аппроксиматора *

N
yx →  на основе рекуррентной 

сети с заданием переменной x  в виде частоты 
x
f  или 

временного интервала 
x

τ , а *

N
y  – в виде позиционного 

двоичного кода: 

∑
=

−
− ⋅==

m

i

i

immN
y

1

1

11

*
2... ββββ , (3) 

целесообразно при построении структуры преобразовате-

ля перейти к представлению x  в виде потока импульсов и 

осуществить декомпозицию устройства на две нейросете-

вые компоненты (рис. 1). В качестве первой берется одно-

слойная рекуррентная нейросеть [ ]hTyx
n

*→ , формирую-

щая на своем выходе сигнал в виде число-импульсной 

последовательности [ ]hTy
n

*  [7]. Вторую компоненту ПФИ 
*

N
yx →  представляют в виде двухслойной рекуррентной 

сети, осуществляющей в результате ее обучения собст-

венно операцию линейного или нелинейного преобразова-

ния [ ] **

Nn
yhTy →  величины [ ]hTy

n

*  в позиционный код *

N
y  

за принятый интервал преобразования. 

Следует отметить, что введение указанной декомпози-

ции также поддерживает решение такой важной задачи, 

как улучшение сходимости процесса обучения системы и, 

соответственно, повышение оперативности настройки 

ПФИ-аппроксиматора на решение новой операции нели-

нейного преобразования. 

Таблица 1 

Рекомендации по выбору сигнала 
эт
x  рекуррентных нейропреобразователей *

N
yx →  

Форма представления x  Вид сигнала 
эт
x  или 

оп
x  и его значение Время преобразования 

Временной интервал 
x

τ  Период m

x
T 2

max
0

τ=  Интервал 
x

τ , 
0
T

x
>>τ  

Период 
x

T  Частота 
max

2
0 x

m Tf =  Период 
x

T , 
0
TT

x
>>  

Частота 
x
f  Интервал 

max

2
x

m

изм
f=τ  Интервал 

изм
τ , 

0
T

изм
>>τ  
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x

оп
x

*

N
y

[ ]hTyx
n

*→ [ ] **

Nn
yhTy →

[ ] [ ] [ ]sTThTy
n 00

*
...αα=

{ }
0
xxEnts ∆=

 

Рис. 1. Структура ПФИ → *

N
x y  в виде комплексирования одно- и двухслойной рекуррентных сетей 

 

Преобразователь [ ]hTyx
*

n
→  на основе одно-

слойной рекуррентной сети (компонента 1) 

Первая составляющая ПФИ-аппроксиматора *

N
yx →  

формирует для второй компоненты переменную xy
n

≡*  

в виде числа импульсов [ ]hTy
n

*
 как потока единичных 

сигналов [ ] [ ]hThT 1
0

=α , следующих с периодом T  (при-

чем { }
x

TTT ,
0

∈  за интервал sT ): 

[ ] [ ] [ ] [ ] [ ]∑
=

==
s

h

n
hTsTTThTy

1

0000

*
...2 αααα . (4) 

Здесь и далее для ПФИ *

Nx
y→τ  значения 

x
x τ≡ , 

0
Tx

оп
≡ , { }

0
TEnts

x
τ= ; для ПФИ *

Nx
yf →  значения 

x
Tx ≡ , 

измоп
x τ≡ , { }

xизм
TEnts τ= . 

В случае, когда 
0
Tx

оп
≡  (см. табл. 1), однослойная 

рекуррентная сеть [ ]hTyx
n

*→  (см. рис. 1) осуществляет 

преобразование временного интервала 
x

τ  в число-

импульсный код [ ]
00
fhTn

xy
⋅≅ τ  (где 

00
1 Tf = , 

0
T

x
>>τ ), а когда 

иоп
x τ≡  – преобразование частоты 

x
f  в число импульсов [ ]

иxxy
fhTn τ⋅≅ , где 

xx
Tf 1= , 

xизм
T>>τ . 

Нейросетевой ПФИ-аппроксиматор [ ]hTyx
n

*→  как 

рекуррентную сеть целесообразно строить на основе 

нейрона с пороговой функцией, имеющей переменный 

порог x=)1(

1θ . При этом сеть имеет обратную связь 

между выходом суммирующего элемента нейрона 
1)1(

1НУ  1-го слоя и нейроном 1)0(

1НУ  0-го слоя (рис. 2). 

Описание такой сети имеет вид: 

[ ] [ ] ( )[ ] [ ]( )xxhTvThShTvFhT
опИ
,1

)1(

21

)1(

1

)1(

11

)1(

0 ⋅+−⋅=α ,   

],1[ sh = , (5) 

где [ ] 00
)1(

1 =S , [ ] [ ] ( )[ ] [ ]
оп
xhTvThShTvhTS ⋅+−⋅= )1(

21

)1(

1

)1(

11

)1(

1 1  

– сумма аналоговых величин; sh   ,...,2  ,1= ; 

{ }
оп
xxEnts = , если, например m

оп
xx 2
max

= ; 

)1(

И
F  – пороговая импульсная функция активации вида: 

( ) [ ]


 ≤

=
,  0

;    ),(1
][

)1(

1)1(

1

)1(

иначе

xtSеслиt
tSF

hh

hИ
 (6) 

где ][
)1(

1 h
tS  – значения суммы на входе порогового эле-

мента нейрона в дискретные моменты времени (такты) 

hTt
h

= ; { }
x

TTT ,
0

∈ . Для ПФИ типа 
yx

n→τ  ( *

ny
yn ≡ ) 

такт 
0

TT = , ( ){ }
0

  ,...,2  ,1 TEnth
x

τ∈ . Как показано далее, 

описываемая сеть для первой компоненты реализуется 

в виде логической схемы "И" [1, 3]. 

Запоминающий элемент ЗЭ на схеме первой компо-

ненты ПФИ-аппроксиматора отражает временную за-

держку импульсных сигналов [ ]hT
0

α , поступающих на 

вход 1)0(

1НУ , относительно 1)0(

2НУ . 

Синтез преобразователя [ ] *

N

*

n
yhTy →  (компо-

нента 2) на основе двухслойной рекуррентной сети 

Построение второй компоненты структуры 

ПФИ-аппроксиматора *

N
yx →  с организацией в виде 

двухслойной рекурретной сети, осуществляющей пре-

образование [ ] **

Nn
yhTy →  в соответствии с этапами син-

теза [1, 2], ведется далее для примера преобразования 

временного интервала 
x

τ  в код 
*

N
y , для которого при-

нято 
x

x τ≡ , 
0
Tx

оп
≡ . 

Этап 1. Выбор архитектуры сети 

В основу построения нейросетевой модели преобра-

зователя-аппроксиматора [ ] *

0

*

Nn
yhTy →  с позиционным 

кодированием 
*

N
y , согласно (3), исходно положена 

двухслойная рекуррентная сеть с однотактной задерж-

кой 
0
T  ее выходных сигналов 

)(

1

i
z  в цепи обратной свя-

зи. Матричное описание такой сети имеет вид: 

[ ] [ ]( )
[ ] [ ]( )

(1) (1) (1)

0 0

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

0 0

' ,

,

T

T T

Z hT F W X hT

Z hT F W Z hT

 = ⋅


= ⋅

 

где 

[ ] ( ) ( ) [ ] [ ](2) (2)

0 1 0 0 1 0 0' 1 ,..., 1 , , ...,
K M

X hT z h T z h T x hT x hT = − −       
 

 – вектор входных сигналов для ее распределительного 

слоя, состоящий из собственно входных 

[ ] [ ]1 0 0
, ...,

M
x hT x hT  сигналов сети и выходных 

( ) ( )(2) (2)

1 0 01 ,..., 1
K

z h T z h T− −        сигналов 2-го слоя, 

замкнутых на вход распределительного (0-го) слоя че-

рез обратную связь. 

Аналитическое описание рассматриваемой сети по-

лучается на основе совокупности (1) - (2): 

[ ] ( ) [ ](2) (2) (2) (1) (1) (2) (1)

0 , , 0 , 01i r i i r i K j r j

r i j

z hT F w F w z h T w x hT+

= − +       
∑ ∑ ∑ , 

[1, ]i K= , (7) 

где 
jx
 и 

(2)

i
z  – входные и выходные сигналы сети соот-

ветственно; 

K  – число нейронов (2)

i
НУ  выходного слоя сети; 

{ }sh   ,...,2  ,1∈ , ( )
оп
xxEnts = ; 

(1)
F  и 

(2)
F  – пороговые функции активации для 1-го и 

2-го слоев вида: 

( )
( ) ( )

( ) ( ) 1,     ;

0  ,

l l

l l i i

i

если S
F S

иначе

θ ≥
= 


 (8) 

где ( ) ( )

,

1

M
l l

i j i j

j

S w x

=

= ⋅∑  –  

взвешенная сумма значений 
j

x  как аргумент функции 
( )l

F . 

В момент 
0

sT  производится съем результата *

N
y  в 

виде двоичного набора сигналов )2(

1

)2(

2

)2(

1

)2(
... zzzz

mm − . 

Этап 2. Определение базовой конфигурации 

структуры преобразователя 

Матрица (2) *

N
Z Y= , изображенная в виде столбца 

этих сигналов, отражает результат преобразования как 

упорядоченную последовательность значений разрядов 

i
β  в виде ( )*

1 2
, ,...,

N m
Y β β β=  или *

1 1
...

N m m
y β β β−=  (3). 
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При преобразовании [ ]* *

0n N
y hT y→  в качестве вход-

ного сигнала двух-слойной рекуррентной сети (рис. 2) 

выступает унитарный код [ ]*

0n
y hT , представляемый 

потоком импульсов (или единичных бит) [ ]
00

hTα , а так-

же вычисляемые значения разрядов 
i

β  двоично-

позиционного кода 
*

N
y . Поэтому число нейронов 

0
µ  ее 

входного слоя равно 1m+ , а матрица 'X  сети имеет 

вид: 

[ ] ( ) ( ) [ ]0 1 0 0 0 0
' 1 ,..., 1 ,

m
X hT h T h T hTβ β α = − −       

. (9) 

С учетом количества 
0

1mµ = +  и 
2

mµ =  нейронов, 

составляющих входной и выходной слои соответствен-

но, двухслойная рекуррентная сеть (рис. 2), реализую-

щая операцию преобразования [ ]* *

0n N
y hT y→ , описы-

вается на основе совокупности (7) в виде системы: 

[ ] ( ) [ ] ))1

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

0 , , 0 1, 0 0

1 1

1

m

i r i i r i m r

r i

hT F w F w h T w hT

µ

β β α+
= =

 = − +    


∑ ∑ ,  

[1, ]i m= , (10) 

где 
(1)

F  и 
(2)

F  – функции активации вида (8); [ ] 00 =
i

β  

( [1, ]i m= ); 

[ ]0 0
hTα  – последовательность значений число-

импульсного кода [ ]*

0n
y hT  (4). 

Зависимость (10) в матричной форме для всех раз-

рядов результата 
*

N
y  примет вид: 

[ ] [ ]( )
[ ] [ ]( )

(1) (1) (1)

0 0

* (2) (2) (1)

0 0

' ,

,

T

T T

N

Z hT F W X hT

Y hT F W Z hT

 = ⋅


= ⋅

 (11) 

где [ ]0'X hT  – матрица-строка (9); 

[ ] [ ] [ ] [ ]( )*

0 1 0 2 0 0
, ,...,

N m
Y hT hT hT hTβ β β=  –  

матрица-столбец, состоящая из значений разрядов 

[ ]0i
hTβ , образующих результат преобразования *

N
y ; 

(1) (1) (1)

11 21 ,1

(1) (1) (1)

12 22 ,2(1)

(1) (1) (1)

1, 2, ,

...

...

...

...

m

mT

r r m r

w w w

w w w
W

w w w

=  и 

(2) (2) (2)

11 21 ,1

(2) (2) (2)

12 22 ,2(2)

(2) (2) (2)

1, 2, ,

...

...

...

...

r

rT

m m r m

w w w

w w w
W

w w w

=  –  

транспонированные матрицы весовых коэффициентов 

между распределительным и скрытым, а также между 

скрытым и выходным слоями сети. 

Для рассматриваемой структуры (см. рис. 1) время 

преобразования 
пр

T , затрачиваемое на формирование 

результата 
*

N
y , определяется исходя из циклического 

характера преобразования [ ]
0

* hTyx
n

→ , согласно зави-

симостям 

xпр
T τ= , (12) 

измпр
T τ= , (13) 

для преобразователей временного интервала 
x

τ  и час-

тоты 
x
f  в код 

y
N  соответственно. При этом: 

maxmax
xпр

T τ= , если 
x

x τ≡ ; 
измпр

T τ=
max

, если 
x
fx ≡ . 

Съем результата 
*

N
y  осуществляется по истечении 

отрезка времени 
xпр

T τ=  или 
измпр

T τ= , отсчитываемо-

го с момента начала преобразования, задаваемого по-

явлением логического сигнала 1
~ =
x

τ  или 1
~ =
изм

τ  [3], 

характеризующего временной интервал 
x

τ  или 
изм

τ . 

Так как максимальная относительная погрешность 

max
пр

δ  преобразования *

N
yx →  находится исходя из 

выражения m

пр
21

max

=δ , то зависимость, связывающая 

max
пр

δ  с числом 
2

µ  нейронов (2)

i
НУ  выходного слоя, 

имеет вид: 

2

max

21
µδ =

пр
. 
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Рис. 2. Структура ПФИ-аппроксиматора → *

N
x y  на основе комплексирования  

персептронной и двухслойной рекуррентной сетей (для 2m = ) 
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Этап 3. Обучение ИНС 

Для обучения рекурретной сети со скрытыми слоями, 

как правило, применяется алгоритм обратного распро-

странения ошибки [5]. Он состоит из следующих шагов. 

1. В начальный момент времени 1=t  все нейроны 

скрытых слоев устанавливаются в нулевое состояние, 

т.е. их выходные значения равняются нулю. 

2. Входной образ подается на сеть и происходит 

прямое распространение его в нейронной сети. 

3. В соответствии с алгоритмом обратного распро-

странения ошибки модифицируются весовые коэффи-

циенты и пороговые значения нейронных элементов. 

4. Устанавливается 1+= tt  и осуществляется пе-

реход к шагу 2. 

Обучение рекуррентной сети производится до тех 

пор, пока суммарная среднеквадратичная ошибка  

( ) ( ) ( )∑∑∑
===

−+−+−=
321

1

2)3()3(

1

2)2()2(

1

2)1()1(
µµµ

ε
i

ii

g

gg

r

rr
zdzdzd   

не станет меньше заданной 
доп

ε  [5], где 
)(l

pd  – желае-

мое значение на выходе нейрона )(l

pНУ  ( p  и l  – но-

мера нейронов и слоев соответственно). 

Полученные в результате обучения сети весовые ко-

эффициенты w , например, для двухразрядного кода 
*

N
y , сформированные для операции линейного преоб-

разования [ ]* *

0n N
y hT y→ , даны на рис. 2. Кроме того, 

они представлены в виде матриц: 

111

101

110

011

011

)1(

−
−

−
−

−

=T
W

, 
11100

00011
)2( =T

W . (14) 

Значения порогов для активационных функций 
(1) (2)

F F÷  в результате обучения сети равны: 

(1)

1 1θ = , (1)

2 1θ = , (1)

3 1θ = , (1)

4 1θ = , (1)

5 2θ = , 
(2)

1 1θ =  и (2)

2 1θ = . 

На этапе обучения сети экспериментально опреде-

лено необходимое количество 
1

µ  нейронов 
(1)

r
НУ  ее 

скрытого слоя, необходимое для решения поставленной 

задачи преобразования в зависимости от числа m  раз-

рядов кода 
*

N
y : 

( ) 2

1
2 3 2m m mµ = + . 

Количественные значения параметров n , V  и 
1

V  

для нейронной сети (см. рис. 1), отражающих возмож-

ные затраты на ее реализацию от числа m  разрядов 

результата 
*

N
y , приведены в табл. 2. 

При оценке сложности ПФИ-аппроксиматора 
*

N
yx →  учтены затраты на реализацию запоминающих 

элементов (ЗЭ), входящих в состав нейронов второго 

слоя рекуррентной сети. Так, в программируемых логи-

ческих интегральных схемах (ПЛИС) затраты на реали-

зацию ЗЭ в виде триггера приравнены к затратам на 

один 2-входовой персептронный нейрон с цифровыми 

входами, реализуемый при помощи LUT-таблицы пре-

образования (Look-Up-Table). Поэтому значение пара-

метра n (см. табл. 2) берется равным 2m=m+m. 

Предложенный ИНС-преобразователь *

N
yx →  (см. 

рис. 1), например, для случая линейного преобразова-

ния *

N
yx →  отличается по сравнению с известной 

3-слойной персептронной схемой ПФИ [2] малыми аппа-

ратными затратами на свою реализацию. Так, для 

12-разрядного преобразователя число нейронов и си-

наптических связей сокращено примерно в 50 раз, что 

связано с наличием обратных связей в архитектуре ре-

куррентной сети. 

Структура ПФИ-аппроксиматора [ ] *

0

*

Nn
yhTyx →→  

(см. рис. 1) может быть использована для построения 

как линейных, так и функциональных преобразователей 

частоты 
x
f  и временного интервала 

x
τ  в позиционный 

код 
y

N . 

Так, для схемотехнической реализации на ПЛИС 

нейросетевого ПФИ-аппроксиматора 
yx

N→τ , где 
y

N – 

позиционный код 
11

...βββ −=
mmy

N , необходимо вна-

чале от математических величин x , 
*

n
y  и *

N
y  сети (см. 

рис. 2) перейти к физическим (машинным) переменным 

x
τ , 

y
n  и 

y
N , а затем – к логическим сигналам 

{ }1,0~ ∈
x

τ , { }1,0
0
∈α  и { }1,0∈

i
β  ( ],1[ mi = ). После 

чего, следует для логических переменных представить 

операции, выполняемые нейронами в каждом i -м сло-

ем ИНС-устройства, в булевом базисе [8]. Далее осуще-

ствляется структурный синтез цифровых схем, реали-

зующих логические операции для выявленных типов 

однородных нейронов ПФИ-аппроксиматора. При этом 

каждая их схема представляется в виде двух взаимо-

связанных частей: памяти и комбинационной схемы. 

В итоге, в результате проведения синтеза 

ИНС-преобразователя 
yx

N→τ , базирующегося на 

нейросетевой модели (см. рис. 2) как совокупности 

yx
n→τ  и 

yy
Nn → , сформирована его логическая 

схема (рис. 3), приведенная для линейного преобразо-

вания 
yx

N→τ . 

Таблица 2 

Значения параметров двухкомпонентной рекуррентной сети (см. рис. 1), отражающих возможные аппаратные затра-

ты на ее реализацию для линейной операции преобразования *

N
yx →  

Значение параметра сети 

1-слойная рекуррентная сеть 2-слойная рекуррентная сеть Параметр сети 

Слой 1 Слой 1 Слой 2 

Число n  нейронов сети без уче-

та 0-го слоя 
1 

2

3

2

2
mm +  2m =m+m 

Число V  ненулевых синаптиче-

ских связей 
2 

2

5

2

3
2

mm +  
2

3

2

2
mm +  

Число 
1

V  единичных синаптиче-

ских связей из V  
2 

2

5

2

3
2

mm +  
2

3

2

2
mm +  
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Рис. 3. Логическая схема 2-разрядного ПФИ-аппроксиматора N→
x y

τ , где 
0

T 1 f=
0

 

Для нейросетевого ПФИ-аппроксиматора 
yx

Nf →  

конфигурация схемы (см. рис. 3) не изменяется, однако 

на тактовые входы D-триггеров следует подать импуль-

сы 
x
f
~

 преобразуемой частоты 
x
f , а на входы схемы 

"И" первой компоненты – импульсы 
x
f
~

 частоты 
x
f  и 

сигнал 
изм

τ~ , задающий интервал измерения 
изм

τ . 

Совместная реализация аппроксимирующей за-

висимости и операции преобразования 

[ ] *

N

*

n
yhTy →  на основе двухслойной рекуррентной 

сети 

Для реализации ПФИ-аппроксиматора 
**

Nn
yy →  с 

нелинейной операцией преобразования в сеть (см. 

рис. 2) включают запоминающие элементы (ЗЭ), необ-

ходимые для задержки значений входной переменной 
*

n
y , представленной в виде число-импульсной последо-

вательности [ ] [ ]sTT
00

...αα . Цепочку ЗЭ целесообразно 

строить в виде сдвиговых регистров, которые достаточ-

но просто реализуются в ПЛИС на основе ее функцио-

нальных генераторов. 

На рис. 4 приведена структура нейросетевого ПФИ-

аппроксиматора **

Nn
yy →  со значениями синаптиче-

ских связей 
0

w , полученными в результате обучения 

сети на реализацию операции нелинейного преобразо-

вания, заданной в виде таблицы 3. Единичные значения 

синаптических связей, показанные на рис. 4, свидетель-

ствуют о том, что схемотехническая реализация нейро-

нов с такими связями будет осуществляться на основе 

логических схем ″И″ и ″ИЛИ″ с прямыми и инверсными 

входами. 

Заключение 

1. Применение рекуррентных сетей для синтеза ней-

росетевых аппроксимирующих и экстраполирующих 

преобразующих устройств "аналог →" позиционный код" 

позволяет создавать для реализации нелинейных функ-

ций с заданной точностью преобразования устройства 

ЦОС, отличающиеся высокой степенью однородности 

их нейроузлов и видов связей между ними.  
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Это позволяет существенно сократить сроки разра-

ботки их электрических и топологических схем, а также 

значительно повысить процент их выхода при выбран-

ном техпроцессе изготовления микросхем ИНС-

преобразователей с повышением надежности их работы 

в системах цифровой обработки сигналов. 

2. Применение нейросетевой организации структуры 

ПФИ-аппроксиматора позволяет с высокой оперативно-

стью обучать его на реализацию новой функции нели-

нейного преобразования. 

3. Полученные результаты разработки нейросетевых 

ПФИ-аппроксиматоров могут быть применены для соз-

дания экстраполирующих преобразующих устройств, 

предназначенных для совместного выполнения опера-

ций преобразования формы информации  и экстраполя-

ции на основе функционально-логического базиса ИНС. 
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