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Применение нейронных сетей в системе формирования 
импульсов магнитного поля 

В работе предложена система управле-
ния устройством формирования импульсов 
магнитного поля, реагирующая на изменение 
формы импульса на входе формирователя и 
выполняющая селекцию формы на базе 
нейронной управляющей сети интегриро-
ванной в микропроцессорную систему. 

The control system for the magnetic field 
pulse shaping device responding on the shaper 
input pulse shape change and performing the 
shape selection on the basis of a neural net-
work which is integrated in a microprocessor 
system is offered.  

Введение 

Системы управления, построенные на осно-
ве искусственных нейронных сетей (НС), позво-
лят эффективно прогнозировать и отрабаты-
вать эмпирические законы формирования им-
пульсов магнитного поля (МП) в системах с 
адаптацией параметров под функциональные 
характеристики человека. На сегодняшний день 
существует несколько видов нейронных сетей, 
таких как: однослойный и многослойный пер-
септрон, реккурентная, многослойная прямого 
распространения, сеть Хопфилда и др. Одна из 
важнейших особенностей нейронных сетей – 
это способность к обучению. 

Анализ реализации системы, которая вы-
полняет селекцию формы сигнала на базе ней-
ронной управляющей сети, показал, что наибо-
лее эффективным способом ее решения явля-
ется применение нейронной сети совместно с 
компьютерной программой, выполняемой под 
управлением микроконтроллера. При интегра-
ции нейронной сети и управляющего микрокон-
троллера можно достичь следующих результа-
тов: выполнение сложных расчетов, высокой 
степени достоверности при прогнозировании 
изменений параметров сигнала на выходе 
формирователя, возможности настройки управ-
ляющей системы, возможности настройки ней-
ронной сети для выполнения требуемых усло-
вий селекции формы импульсов. 

Постановка задачи 

Для решения задачи управления системой 
формирования магнитного поля необходимо 
построить нейросетевую модель со структурой, 
ориентированной на задачу селекции формы 
импульсов. При подаче тестового вектора воз-
буждений, представляющего параметры сигна-
ла на выходе формирователя, через опреде-
ленное число тактов работы нейросети значе-
ния возбуждения нейронов выходного слоя схо-
дятся к значениям, которые указывают эталон 
для селекции формы импульсов. 

Метод исследования 

Данную задачу с некоторыми ограничения-
ми можно решить с помощью сети  Хопфилда 
[1], которая обеспечивает решение задач иден-
тификации образов экспоненциальной сложно-
сти. Сеть Хемминга [2], которая имеет ассоциа-
тивную память, можно эффективно применять 
для аппроксимации функций многих перемен-
ных в виде рекурсивного разложения в базисе 
передаточной функции, которая рассчитывает-
ся для блока формирования. 

Рассматриваемые нейросетевые модели 
формируют структуру сети, которая обучается 
по эталонным формам сигналов, параметры ко-
торых известны, а затем в рабочем режиме вы-
дают решение во всем диапазоне ситуаций и 
при этом автоматически определяют, на какую 
знакомую форму более всего похожа введенная 
и, следовательно, какое решение надо принять. 

Интеграция нейронной сети и управляющего 
микроконтроллера [3] позволяет распознавать 
пространственно-временной сигнал с вероятно-
стью, которая пропорциональна информацион-
ной емкости системы по сравнению с традици-
онной структурой нейросети. 

Структурная схема системы формирования 
импульсов МП, построенная по принципу инте-
грации нейронной сети и управляющего микро-
контроллера, обеспечивающего адаптацию па-
раметров под функциональные характеристики 
человека, представлена на рис. 1. 
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Рис. 1. Структурная схема системы формирования 
импульсов МП 

Интегрированную нейронную сеть можно "обу-
чить" распознаванию практически любой необхо-
димой последовательности входных событий. От 
сложности решаемой задачи зависит в основном 
только время, которое необходимо потратить на 
"обучение" системы, поскольку именно в процессе 
обучения сеть настраивает себя под селекцию кон-
кретной формы сигнала из базы форм импульсов. 

Таким образом, концепция и архитектура 
интегрированной НС формально повторяет 
структуру традиционных нейронных сетей [4], 
которые оперируют со статическими коэффици-
ентами (синаптическими весами), что позволяет 
с помощью обучения автоматически рассчиты-
вать статические веса. 

Интеграция НС и управляющего микрокон-
троллера обеспечивает динамический процесс 
"обучения" с различными временными пара-
метрами, полученными на основании переопре-
деления параметров на входе системы или 
иной информации. Эти временные параметры 
определяют динамику изменений в каждом си-
наптическом соединении и, в конечном резуль-
тате, обеспечивают высокую степень достовер-
ности при прогнозировании изменений пара-
метров сигнала на выходе формирователя. 

Полученные результаты 

В качестве параметров, которые подаются 
на вход системы, использован стационарный 
гармонический состав пульсовой волны (ПВ). 
Тем самым входной вектор возбуждений, кото-
рый подается на вход НС, представляет гармо-
нический состав нормированной ПВ, получен-
ный с помощью преобразования Фурье: 
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U j - значение амплитуды сигнала ПВ на j - вре-

менном отсчете, k - номер гармоники сигнала ПВ. 
Полагая, что для достаточно точного воспро-

изведения ПВ достаточно ограничится шестью 
первыми гармониками [5], а диагностическая ин-

формация имеет детерминированный характер и 
устойчиво повторяется в каждом периоде ПВ, 
входной вектор НС может содержать по шесть 
значений коэффициентов ряда Фурье (табл. 1): 

= = K( , ), 1 6v a b kk ki . 

На рис. 2. приведены усредненные по воз-
растным группам ПВ с учетом реальной ампли-
туды регистрируемых сигналов. 

Обучение нейросети производится методом 
градиентного спуска, таким образом, что изме-
нение веса на каждой итерации рассчитывается 
в общем случае по формуле: 
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где ( )E w – целевая функция ошибки нейросети, 
η  – параметр, определяющий скорость обуче-
ния, ijw – вес i-го синапа на j-м выходе нейросе-

ти, iy  – значение j-го выхода нейросети, jd  – 

целевое значение j-го выхода, p – число нейро-
нов в выходном слое. 

 
Рис. 2 

Таблица 1 
K ak bk 
0 0.7774919 0 
1 0.0474989 0.2722172 
2 0.0310862 0.1034317 
3 0.0347704 0.1294858 
4 0.0154755 0.0839273 
5 0.0184970 0.0892728 
6 -0.0167045 0.0559246 

Алгоритм обучения интегрированной нейро-
сети, позволяет рассчитывать изменение весов 
синапсов с каждым повтором входного события, 
которое представляет изменение параметров 
на входе блока формирования. Изменение веса 
на каждой итерации вычисляется по формуле: 

∆ = −η⋅ δ ⋅( ) ( )n n n
iij jw x , 
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S x w  – взвешенная сумма входных сиг-

налов. δ( )n
j – вспомогательная переменная, n – 

число входов нейронной сети, ix  – значение i-го 
входа нейрона. 

Коррекция весов позволяет "настроить" сеть 
на надежное распознавание формы сигнала вне 
зависимости от влияния посторонних событий 
(шумов) на входе сети. Интеграция нейронной 
сети в микроконтроллерную систему позволяет 
усовершенствовать метод градиентного спуска, с 
помощью коррекции влияния градиента на изме-
нение весов, которые изменяются со временем. 

Коррекция всех весов нейросети с помощью 
алгоритма, который реализован в микропроцес-
соре, производится по формуле: 

= − + ∆( ) ( ) ( )( ) ( 1) ( )n n n
ij ij ijw t w t w t , 

где −( 1)t  – время начального цикла обучения 
нейросети, t  – время, которое необходимо по-
тратить на "обучение" системы. 

Интегрированная нейронная сеть "обучает-
ся" распознаванию формы сигнала ПВ  по воз-
растным группам вне зависимости от влияния 
посторонних событий (шумов) на входе сети. В 
процессе "обучения" интегрированной сети, вы-
полняется расчет статических коэффициентов 
(синаптических весов). Графики формирования 
синаптических весов представлены на рис. 3 
(квадрат функции ошибки, квадрат весов, эф-
фективное число параметров). 

 
Рис. 3 

Интегрированная нейронная сеть "обучает-
ся" распознаванию формы сигнала ПВ  уже на 
десятом проходе (10 эпох). 

Выводы 

Сеть позволяет разделить и распознать вы-
борку зашумлённых сигналов ПВ и при класси-
фикации форм образов даёт наибольшие зна-
чения на выходе, которые соответствуют наи-
более подходящему классу (возрастным груп-
пам), для которого проводилось обучение. 

Следовательно, одним из наиболее эффек-
тивных способов решения задачи формирова-
ния импульсов МП или других информативных 
сигналов, наиболее близко по образу формы 
соответствующих регистрируемым сигналам, 
является применение нейронной сети совмест-
но с компьютерной программой, выполняемой 
под управлением микроконтроллера или элек-
тронной нейросетевой системы. 
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УДК 62-82:658.512.011.56 
А.І. Петренко, д-р техн. наук, О.О. Попов, Д.М. Кот 

Паралельний алгоритм скорочення розмірності RLC-схем 

Предложена параллельная реализация 
алгоритма сокращения размерности RLC-
схем на основе Y-Δ преобразования с ис-
пользованием модифицированного кла-
стерного алгоритма Санжовани-Винсентелли 
разрезания графов. Приведены результаты 
моделирования, подтверждающие эффек-
тивность предложенного алгоритма.  

Parallel implementation of the RLC-circuit 
reduction algorithm based on Y-∆ transforma-
tion using modified cluster Sangiovanni – Vin-
centelli algorithm for tearing graphs was pro-
posed. Results of modeling that prove effi-
ciency of the proposed algorithm are pre-
sented. 

Вступ 

На сьогодні існує декілька підходів до 
вирішення проблеми зменшення розмірів мате-
матичних моделей МЕМС при мінімальних або 
таких, що контролюються, втратах точності. Для 
пакетів схемотехнічного проектування найбільш 
придатним є перетворення рівнянь кінцевих 
елементів в еквівалентну схему заміщення і за-
стосування методу Y-∆ перетворення для її ско-
рочення [1,2]. В роботі досліджено алгоритм 
скорочення математичних моделей RLC - схем 
на базі Y-Δ перетворення, який відрізняється від 
існуючих [3,4] стратегією вибору послідовності 
виключення вузлів, яка забезпечує мінімальні 
втрати точності, більш широким набором фор-
мул для перерахунку та ідентифікації типів про-
відностей, які з’являються у процесі виключення 
вузлів, та методикою їх отримання [5]. 

1. Короткий опис алгоритму 

Для кожного вузла в схемі визначаються дві 
часові сталі: 

 /RCi i iC Gτ =  та /LCi i iC Bτ = , 

де 
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i j
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Вузлова стала часу вузла i  визначається як 
max( , )i RCi LCiτ = τ τ . Вузол вважається швидким, 

якщо його вузлова стала часу менше визначе-
ного користувачем значення minτ , яке залежить 
від максимальної частоти кола maxω . Далі 
відбувається поступове скорочення швидких 
вузлів в схемі, починаючи з вузлів з найменшим 
значенням iτ . При цьому створюються нові 
елементи між вузлами, їх кількість становить 

( 1) / 2k k − , де k  - кількість вузлів, зв’язаних з 
вузлом, що видаляється (рис. 1).  

Рис. 1. Створення нових елементів при скоро-
ченні вузла і (Y-∆ перетворення) 

Наведений алгоритм має суттєвий недолік - 
велика кількість нових елементів, що створю-
ються в схемі під час скорочення. Із зростанням 
кількості нових елементів збільшується і 
кількість пов’язаних з їх утворенням арифме-
тичних операцій. Для об’єктів з багатьма ступе-
нями свободи та складною геометрією кількість 
зв’язків вузла може становити 100 та більше. 
Причому, під час скорочення щільність схеми і, 
відповідно, зв’язаність вузлів зростають. Для 
деяких схем заміщення навіть з невеликою 
кількістю вузлів ~104 та малою початковою се-
редньою щільністю видалення окремих вузлів 
призводить до появи декількох мільйонів нових 
елементів, що значно збільшує час скорочення 
та може повністю нівелювати результат 
внаслідок зростання методичної та інструмен-
тальної похибок. 

2. Опис паралельного алгоритму скорочення 

Для усунення недоліків пов’язаних з великим 
часом скорочення в разі великих розмірів схем 
заміщення механічних об’єктів із складною гео-
метрією і декількома ступенями свободи є доці-
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льним використання мультипроцесорних обчис-
лювальних систем (МОС). 

В основні запропонованого паралельного 
алгоритму лежить ідея діакоптичного підходу, 
тобто після попереднього аналізу початкової ек-
вівалентної RLC - схеми заміщення (структурної 
матриці схеми) із m вузлів здійснюється її розді-
лення на n незалежних підсхем (блоків), по мо-
жливості однакового розміру m/n (в залежності 
від структурного графа). Ці підсхеми зв’язані між 
собою тільки фіксованою мінімальною кількістю 
вузлів (keep-вузлами), що не скорочуються при 
використанні базового алгоритму скорочення 
RLC - схем, причому елементи, що знаходяться 
на «шві» (між цими вузлами) потрапляють тільки 
до одного суміжного блоку.  

Для цього розроблена модифікація евристи-
чного кластерного алгоритму А. Санжован-
ні-Вінсентеллі [6], що дозволяє перетворювати 
початкову структурну матрицю схеми до блоч-
но-діаганального вигляду з обрамленням  
(рис. 2), при чому вузли схеми, що потрапляють 
в обрамлення є keep-вузлами, а вузли діагона-
льних блоків – вузлами відповідних підсхем.  

 
Рис. 2. Блочно-діагональний вигляд матриці з об-
рамленням 

(1 – блоки, що представляються підсхемами в па-
ралельній реалізації скорочення RLC-схем; 2 – 
обрамлення, що відповідає keep – вузлам, за 
якими зв’язані підсхеми) 

Надалі відбувається паралельне скорочення 
кожної підсхеми окремо базовим алгоритмом із 
заданим minτ  і «склейка» отриманих скорочених 
підсхем по «шву» в одну з подальшим скоро-
ченням із minτ  для отримання остаточного ре-
зультату. Паралельна схема скорочення зобра-
жена на рис. 3. 

3. Модифікація кластерного алгоритму  

Модифікація евристичного кластерного ал-
горитму А. Санжованні – Вінсентеллі зроблена 

через те, що базова версія алгоритму не була 
призначена для схем із структурним графом, 
який містить сильно-зв’язані вузли розділення,  

 
Рис. 3. Паралельна схема скорочення 

при видаленні яких структурний граф розпа-
дається на незв’язані підграфи. При цьому ал-
горитм включав даний вузол до одного із блоків 
(підсхеми) замість включення до обрамлення, 
внаслідок чого при ситуації повної зв’язаності з 
усіма іншими вузлами поділення початкової 
схеми на підсхеми взагалі унеможливлювалося. 
Для усунення цього ефекту модифікований ал-
горитм включає відповідний вузол в обрамлення 
і шукає наступний серед суміжних вузлів, для 
включення в даний блок, найбільш оптимальний 
за критерієм зменшенню приросту поточного 
контуру. Ситуація наявності в структурному 
графі схеми сильно-зв’язаних вузлів розділення 
є властивою для схем заміщення МЕМС, оскіль-
ки часто ступені свободи механічного тіла не 
пов’язані між собою, окрім як за базисним вуз-
лом, який зв’язаний з більшістю вузлів схеми.  

Базовий алгоритм А. Санжованні – Вінсен-
теллі йде по вузлам з найменшою зв’язаністю, 
включаючи їх в поточний блок, внаслідок чого 
зазвичай швидко зростає контур (на рис. 4 після 
5 ітерації контур складає 5 вузлів), тому критерій 
вибору наступного вузла було замінено в моди-
фікації на вибір вузола із мінімальним прирос-
том контуру даного блоку. На рис. 4 показані 
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кроки базового алгоритму, а на рис. 5 – кроки 
модифікованого алгоритму, коли після 4-х кроків 
за базовим алгоритмом на 5-му кроці замість 
вузла із зв'язаністю 3 вибирається вузол із зв'я-
заністю 5, внаслідок чого поточний контур не 
змінюється – складає 4 вузла). 

У випадку коли не набрана відповідна кіль-
кість вузлів в блок, тобто розмір блока <m/n, і 
поточне обрамлення даного блока складається 
тільки із сильно-зв'язаних вузлів, базовий 
алгоритм А. Санжованні – Вінсентеллі включає 
в поточний блок тільки вузли із поточного конту-
ру, тобто сильно-зв'язаний вузол в блок (рис.  
6). Внаслідок цього різко збільшувався його кон-
тур (на n2 вузлів) і відбувалося в подальшому 
нерівномірне розділення початкової схеми на 
підсхеми (блоки). Для усунення цього ефекту 
модифікований алгоритм включає відповідний 
вузол в обрамлення (рис. 7) і шукає наступний 
серед суміжних вузлів із зв’язаністю k для вклю-
чення в даний блок найбільш оптимальний за 
критерієм зменшення приросту поточного кон-
туру. В результаті контур збільшується макси-
мально на k вузлів на шляху досягнення необ-
хідного розміру блока приблизно m/n.  

Окрім даних модифікацій було змінено кри-
терій зупинки алгоритму із умови зупинки, коли 
кількість вузлів в підсхемі досягає m/n на умову, 
коли кількість вузлів в блоці разом із кількістю 
вузлів в контурі досягає m/n.  

4. Чисельні результати 

Ефективність запропонованих модифікацій в 
порівнянні з базовим алгоритмом RLC-
скорочення було перевірено на прикладі отри-
мання макромоделі мікроакселерометра [7] за 
оцінками: 
− значення похибки (відхилення значень 

власних частот скороченої схеми від 
справжніх); 

− часу скорочення і відповідного коефіцієнту 
прискорення; 

− кількості зафіксованих елементів в схемі в 
процесі скорочення та їх максимальне зна-
чення. 
Результати скорочення схеми заміщення мі-

кроакселерометра при різних значеннях  
minτ = 5*10-5 і n=1...4 приведені в табл.1, за-

гальна кількість елементів під час скорочення на 
кожній ітерації рис. 8, відповідна зафіксована 
максимальна кількість елементів в підсхемах на 
рис. 9, коефіцієнт прискорення паралельної ре-
алізації на рис. 10. 

  
Рис. 4. Базовий кластерний алгоритм Рис. 5. Модифікований кластерний алгоритм 

  

Рис. 6. Базовий кластерний алгоритм Рис. 7. Модифікований кластерний алгоритм 
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Рис. 8. Загальна кількість елементів під час ско-
рочення при розділенні на n підсхем  

 
Рис. 9. Максимальна кількість елементів в 
підсхемах під час скорочення при розділенні на 
 n підсхем  

 
Рис. 10. Коефіцієнт прискорення при розділенні 
на n підсхем  

Висновки 

Запропоновано модифікацію алгоритму 
Санжованні - Вінсентеллі для застосування на 
МОС для усунення недоліків базового алгорит-
му: значного часу скорочення і як наслідок вели-
кої методичної і інструментальної похибки. За-
стосування параллельної модифікації  базового 
алгоритму забезпечує скорочення часу обчис-
лень до десятків разів для складних прикладів. 
При цьому можливо керувати як точністю отри-
маних макромоделей, так і їх розміром в залеж-
ності від вибраного minτ  та кількості n під схем 
на які розділяється схема заміщення рівнянь 
кінцевих елементів.   
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