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С.И. Клевцов  

РАЗРАБОТКА МОДЕЛИ И АЛГОРИТМА ОТСЛЕЖИВАНИЯ  

ИЗМЕНЕНИЯ СОСТОЯНИЯ ТЕХНИЧЕСКОГО ОБЪЕКТА НА ОСНОВЕ 

МОДИФИЦИРОВАННОЙ НЕЙРОННОЙ СЕТИ ХЭММИНГА 

Для предупреждения и предотвращения нештатных ситуаций разработана модель 
отслеживания изменения состояния технического объекта в реальном времени. Для реше-
ния этой задачи часто достаточно проведение анализа поведения одного, наиболее важно-
го и значимого параметра, без учета остальных параметров, влияющих на его состояние. 
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В связи с тем, что отслеживание изменения состояния должно осуществляться в реаль-
ном времени микроконтроллером микропроцессорного модуля и, желательно, в фоновом 
режиме, к алгоритму и модели предъявлены требования по простоте вычисления и адап-
тации к особенностям микропроцессорной обработки данных. Время на идентификацию 
должно быть незначительным, не влияющим существенным образом на выполнение других 
задач. Для решения задачи отслеживания изменения состояния использована модель, по-
строенная на базе нейронной сети Хэмминга. Полученная модифицированная нейронная 
сеть Хэмминга реализует простой алгоритм работы, простой алгоритм обучения. Ее ем-
кость не зависит от размерности сигнала на входе. Полученная модифицированная модель 
нейронной  сети и алгоритм отслеживания изменения состояния объекта функционирует 
на основе анализа последовательных значений контролируемого  параметра. На вход сети 
подаются бинарные входные сигналы, что может быть эффективно использовано при 
реализации алгоритма в микроконтроллере.  

Нейронная сеть; объект; изменение состояния; реальное время. 

S.I. Klevtsov  

DEVELOPMENT OF MODELS AND ALGORITHMS FOR TRACKING STATE 

CHANGES OF A TECHNICAL OBJECT BASED ON A MODIFIED HAMMING 

NEURAL NETWORK  

To avoid and prevent abnormal situations, a model tracking state changes of a technical ob-

ject in real time is developed. It is often enough to analyze the behavior of one the most important 

and relevant parameters, without regard to the other parameters that affect its state to the solution 

of this problem. Due to the fact that the tracking state change should take place in real-time mi-

croprocessor microcontroller unit, and preferably in the background pattern the requirements set 

to the algorithm and model on the ease of computation, and adaptation to characteristics of mi-

croprocessor data processing. Time for identification should be small, not significantly affect the 

performance of other tasks. For solving the problem of tracking changes in the state is used the 

model that is based on the Hamming neural network. The resulting modified Hamming neural 

network algorithm implements a simple operation, simple learning algorithm. Its capacity is not 

dependent on the dimension of the input signal. The resulting modified neural network model and 

tracking algorithm changes the state of the object function based on sequence analysis of the 

monitored parameters. The input network served binary input signals that can be effectively used 

in the implementation of the algorithm in the microcontroller. 

Neural network; the object state change; real time. 

Задача отслеживания изменения состояния технического объекта может быть 

реализована на основе анализа поведения одного, наиболее важного и значимого 

параметра для технического объекта, без учета остальных параметров, влияющих 

на его состояние [1, 2]. В связи с тем, что отслеживание изменения состояния 

должно осуществляться в реальном времени микроконтроллером микропроцес-

сорного модуля и, желательно, в фоновом режиме, к алгоритму и модели должны 

быть предъявлены требования по простоте вычисления и адаптации к особенно-

стям микропроцессорной обработки данных [2–4]. Время на идентификацию 

должно быть незначительным, не влияющим существенным образом на выполне-

ние других задач. 

Для решения задачи отслеживания изменения состояния предлагается ис-

пользовать модель, построенную на базе нейронной сети Хэмминга [5–9]. Извест-

но, что  нейронная сеть Хэмминга реализует простой алгоритм работы, простой 

алгоритм обучения. Ее емкость не зависит от размерности сигнала на входе                 

[10, 11]. На вход сети подаются бинарные входные сигналы, что может быть эф-

фективно использовано при реализации алгоритма в микроконтроллере. Рассмот-

рим реализацию модели отслеживания изменения состояния объекта на основе 

сети Хэмминга для случая одного параметра. 



Известия ЮФУ. Технические науки                  Izvestiya SFedU. Engineering Sciences 

 

 

44 

Пусть А – контролируемый дискриминирующий параметр. После АЦП-
преобразования значение параметра хранится в двоичной форме 

 011 ...... aaaaa ip , где i – номер позиции числа ia , ia =1 или 0. 

Введем медианные значения [4] для параметра А в виде вектора 

1

_









k

ka . 

Принадлежность текущего значения a  медианному значению ia
_

 определя-

ется с помощью вычисления расстояния Хэмминга. Расстоянием Хэмминга назы-
вается число компонент двух двоичных чисел, в которых числа различны, т.е. для 
двоичных векторов  

 



p

i
iiii xyxyyxR

0

)1()1(),( , 

где xi,yi – соответствующие значения разрядов двоичных чисел x и y. 
В классической версии сеть Хэмминга имеет три слоя [5, 6, 8]: входной слой, ко-

личество узлов в котором соответствует числу отдельных двоичных признаков; слой 
категорий с количеством узлов, равным количеству категорий или классов;  выходной 
слой, количество узлов в котором соответствует числу узлов в слое категорий. 

Сеть Хемминга реализует классификатор, базирующийся на наименьшей по-
грешности для векторов двоичных входов, где погрешность определяется расстоя-
нием Хемминга. Расстояние Хемминга определяется, как число бит, которыми 
отличаются между собой два входных вектора фиксированной длины [10, 12]. 
Один входной вектор является образцом и считается лишенным шумовой состав-
ляющей, второй – близким к образцу, с шумовой составляющей. Вектор выходов 
обучающего множества является вектором классов, к которым принадлежат об-
разцы. В режиме обучения входные векторы распределяются по категориям, для 
которых расстояние между образцовыми входными векторами и текущим вход-
ным вектором является минимальным. 

Сеть представляет собой архитектуру прямого распространения сигнала. 
Входной уровень напрямую присоединен к слою категорий. Во втором слое, слое 
категорий, имеется обратная связь. Каждый элемент обработки в соответствии с 
обратной связью присоединен к каждому нейрону в том же самом слое. Тот же 
элемент прямо присоединен к выходному нейрону. Переход от слоя категорий к 
выходному слою формируется согласно рейтингу. Важно отметить, что в класси-
ческой версии при реализации алгоритма функционирования сети Хемминга на 
стадии инициализации весовым коэффициентам первой слоя и порогу передаточ-
ной функции присваиваются следующие значения [5, 6, 13]: Wik=xIk/2, i=0...n–1, 
k=0...m–1; bk = n / 2, k = 0...m–1. Здесь xik – i-й элемент k-го образца. 

Весовые коэффициенты тормозящих синапсов во втором слое берут равными 
некоторой величине 0 < v < 1/m. Синапс нейрона, связанный с его же выходом, 
имеет вес +1. Структурная схема классической реализации сети Хэмминга пред-
ставлена, например,  в [5, 6, 8]. 

В связи с особенностями определения весов сеть Хэмминга широко использу-
ется как классификатор графических образов [14–16, 12, 17, 18]. Например, в работе 
[14] представлена модель нейронной сети Хэмминга для распознавания картинок с 
цифрами от 0 до 9. В этом случае каждый символ представлен как картинка в фор-
мате BMP, характеризуется набором точек, каждая точка имеет значение 0 или 1. 
Таким образом, все точки с позиции их описания равноценны. В этом случае веса 
первого слоя нейронной сети можно формировать так, как в классической модели.  
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В рассматриваемом случае для задачи отслеживания изменения состояния 

технического объекта на основе изменения значения одного параметра установле-

ние весов одинаковыми для всех значений входного вектора может привести к 

существенной погрешности. В связи с этим обычно реализуемая для задач класси-

фикации сеть Хэмминга не подходит для отслеживания изменения состояния объ-

екта. Необходима модификация сети в части структуры и определения весовых 

коэффициентов слоев сети.  

Особенность цифрового представления графика состоит в том, что любой 

пиксель среди всей совокупности пикселей графического образа имеет одинако-

вую значимость. Иначе, все пиксели графического образа равнозначны, имеют 

одинаковую важность для картинки. В случае сравнения чисел каждая позиция в 

его цифровом представлении имеет свое значение. Значимость каждой позиции в 

цифровом представлении можно также определить двоичным числом.  

Пусть имеется число  0121 ... aaaaa pp  , где 110 ,...,, paaa  имеют 

значения 0 или 1, однако значимость ia  и ja  в этом представлении различная.  

Определим значимость позиции ia  ее весом в представлении числа, т.е. 
i2 . 

Сформируем для числа a его представление х в виде двоичного вектора: 

),...,,...,,,( 321 piа xxxxxX  ,                                  (1) 

где каждый из элементов также является двоичным вектором: 

1 11( ),x g  

2 21 22( , ),x g g  

3 31 32 33 34( , , , ),x g g g g  

………………                                                                    (2) 

1 2( , ,..., ),i i i iLix g g g  

…………………….. 

1 2( , ,..., )p p p pLpx g g g . 

Тогда вектору aX  согласно (1) и (2) соответствует представление матрицы 

преобразования: 

11

21 22

31 32 33

1 2 3

1 2 3

0 0 .... 0 ....0

0 .... 0 ....0

... 0 ....0

...................................

.... ....0

...................................

... ..

a

i i i ii

p p p pi pLp

g

g g

g g g

G

g g g g

g g g g g
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где для любого i  

1

1

1, 1,

1, 0.

i

ik

i

если a

g

если a









 
 


 

В этом случае вектор Х преобразуется к следующему виду: 

11 21 22 31 32 33 1 2 1 2( , , , , , ,..., , ,..., ,... , ,..., ).a i i ii p p ppX g g g g g g g g g g g g  

Пусть имеется эталонный вектор  
_

11 21 22 1 2 1 2( , , ,..., , ,..., ,... , ,..., ).
ka k k k ki ki kii kp kp kppX g g g g g g g g g  

Тогда скалярное произведение двух векторов будет равно 

_

1 1

,
k

p i

a a ij kij k k

i j

X X g g с d
 

    

где 
kc – число одинаковых компонент векторов aX и 

_

ka
X , kd – число отли-

чающихся компонент векторов aX и 
_

ka
X . 

Учитывая, что число  а имеет четное число разрядов, например, 8,10,12,16 и 

т.д., общее количество компонент  вектора aX  или 
_

ka
X равно 

2 1 ,p

k k kr c d r      

aX
_

ka
X = rсk 2 . 

Отсюда  


2

r
ak aX

_

ka
X /2=

1 1

(2 1) 1
.

2 2

p p i

ij kij

i j

g g
 


                         (3) 

Известно, что расстоянием Хэмминга между двумя векторами называется 

число компонент, в которых эти векторы различны. С другой стороны, если рас-

сматривать расстояние Хэмминга как меру сходства двух векторов, то оно может 

быть определено как количество совпадающих компонент, т.е. как значение ka . 

Выражение (3), его правую часть можно представить в виде 

1

(2 1) 1
,

2 2

p p

k ki

i

с z



    

1

.
i

ki ij kij

j

z g g


                                                     (4) 

Введем единичный вектор ie  размерностью р: 

ie =(1,1,…,1). 

Тогда 

1

(2 1) 1
.

2 2

p p

k ki i

i

с z e
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Последнее выражение можно трактовать как нейронную сеть, по структуре 

аналогичную сети Хэмминга [5, 6, 8], но, в отличие от стандартного представления 

сети Хэмминга, его можно рассматривать как входной сигнал нейрона, имеющего 

р синапсов с весовыми коэффициентами  

2

1

2
ie

 

для всех i  и смещением 
2

)12( p
. 

Синапсы нейрона представляют собой компоненты вектора   

1 2( , ,..., ),k k k kpZ z z z  

0

1
,

2

p

k ki i

i

C z e


                                                      (5) 

0 02 1 .p

kZ Z                                                   (6) 

Вход kiZ  формируется в соответствии с выражением 

1

.
i

ki ij kij

j

z g g


  

Веса kijkij gw   содержат информацию о k-м медианном уровне, который 

характеризует определенное состояние объекта. 

Верхняя составляющая создаваемой модифицированной сети Хэмминга яв-

ляется аналогичной стандартной сети. 

Функция активации 
)1(S -элементов 

(1)

(1) (1)

(1) (1)

1

0, 0,
( )

, ,

k

s k

(1)

k k пор

если S
H S

S если 0 S S




 
  

                                  (7) 

где 1  и 
1
порS -константы, которые подбираются в процессе обучения; 

)1(
kS  – 

входной сигнал нейрона. 

Таким образом, значение 1

kS  формируется в соответствии с выражением 

 
 





p

i

i

j
kijij

p

kk ggCS
1 1

)1(

2

1

2

)12( .                              (8) 

Эти значения являются входными сигналами 
)1(

k
b верхней подсети, т.е. 

)1(
k

b =

)1(
k

S . 

Веса их связей kmw и функция )2(
sH задаются соотношениями 

(1) (1)

(2)

(1)

, 0,

0, 0,

k k

s

k

b если b

H

если b





 
 


                                                 (9) 
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1, ,

, ; , 1, .

km

если k m

w

если k m k m K





 
  


                              (10) 

Здесь   – константа, которая соответствует ограничениям 

K

1
0  .                                                      (11) 

Выходной сигнал нейрона верхнего слоя описывается выражением 





k

kmm
mkk

bHS

,1

)1()2()2(
 , к=1,К.                                  (12) 

Структурная схема модифицированной сети Хэмминга представлена на рис. 1. 
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Рис. 1. Структурная схема модифицированной сети Хэмминга 

Процесс идентификации  заключается в том, что исходный вектор aX , яв-

ляющийся образом входного сигнала а, К раз подается на вход сети.  
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В результате итерационного процесса на выходе сети получим вектор )2(
B  

вида 

)b,...,b,...,b,b(B
)2(

K
)2(

k
)2(

2
)2(

1
)2(  . 

Поскольку функция активации нейрона 2-го слоя определяется соотношением 
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то на выходе сети только один нейрон  )2(
обр

)2(
k

bb   будет с единичным выходным 

сигналом, остальные значения в )2(
B  – нули. 

Каждый элемент вектора )2(
B  соответствует номеру выхода нейрона. 

Алгоритм функционирования модифицированной сети Хэмминга следую-
щий: 

1. На входы сети подается неизвестный цифровой сигнал а в виде 

1 2 1 0... .p pa a a a a 
     

2. В слое формирования сигнала разработанной сети цифровой сигнал а пре-

образовывается в бинарный вектор ),...,,...,,,( 321 piа xxxxxX   с учетом фор-

мул преобразования (2). 
3. В соответствии с выражением (4) вычисляются входы сети (слой 0) 

pizi ,...,1,   и величина смещения Z0 в соответствии с (6).  

4. В соответствии с (5)–(8) определяются состояния нейронов первого слоя 

1
k

S . 

5. Определяются входные сигналы 
)1(

k
b верхней подсети согласно соотноше-

нию 
)1(

k
b =

)1(
k

S . 

6. В соответствии с (11) и (12) определяются состояния нейронов второго 

слоя 
2
kS . 

7. С учетом соотношений (9) и (10) определяются выходные сигналы )2(
kb

верхней подсети. Формируется вектор  )2(
B . 

8. Элемент )2(
kb , отличный от нуля, определяет к-й медианный уровень, оп-

ределяющий текущее состояние объекта. 

Предположим, что имеется набор медианных значений 
_

ia , определяющих 

следующие состояния объекта: 

 нормальное состояние –  2101

_

111115 a , 

 опасное состояние –  2102

_

00113 a . 
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Пусть датчик фиксирует текущее значение  параметра   210 01015 a .  

Это значение близко к медианному значению 

_

2a  и определяет состояние объекта 

как опасное. 

В результате реализации представленного выше алгоритма формируется 

строка массива   1,0),(
)2(

2
)2(

1
)2(  bbB . Элемент )2(

2b  не равен нулю. Ему со-

ответствует медианный уровень  2102

_

00113 a , и, следовательно, текущему 

значению параметра соответствует опасное состояние объекта. 

Если предыдущее состояние объекта отличалось от опасного значения, то, 

следовательно, объект изменил свое состояние.  

Таким образом, модель на основе разработанной модифицированной нейрон-

ной сети Хэмминга позволяет осуществлять процесс отслеживания  изменения со-

стояния технического объекта с помощью простого алгоритма, который может вы-

полняться в микропроцессорной системе в реальном времени в фоновом режиме.   
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УДК 519.21  

А.М. Макаров  

ВЗАИМОСВЯЗЬ АВТОКОРРЕЛЯЦИОННОЙ ФУНКЦИИ 

СТАЦИОНАРНЫХ СЛУЧАЙНЫХ ПРОЦЕССОВ В БАЗИСЕ 

ПРЕОБРАЗОВАНИЯ ФУРЬЕ СО СПЕКТРАЛЬНОЙ ПЛОТНОСТЬЮ 

МОЩНОСТИ В БАЗИСЕ ПРЕОБРАЗОВАНИЯ МЕЛЛИНА                              

(АНАЛОГ ТЕОРЕМЫ ВИНЕРА-ХИНЧИНА) 

Математический аппарат интегрального преобразования Фурье привел к созданию 

теории и методов синтеза оптимальных алгоритмов обнаружения сигналов, оценки их 

параметров на фоне шумов. Появление в последние 20–30 лет сложных сигналов со скач-

ками частоты, псевдослучайной перестройкой частоты, δ-модуляцией, широкополосных 

частотно-модулированных сигналов привело к необходимости учета вида корреляционной 

функции шумов. Основной задачей современной теории обнаружения сигналов на фоне 

шумов является уменьшение степени свободы порогов решающих правил к неизвестным 

«мешающим» параметрам сигналов и шумов. Особенно трудноразрешимой задачей явля-

ется создание новых методов эффективного обнаружения сигналов на фоне шумов с неиз-

вестной корреляционной функцией. Рассмотрен математический аппарат интегрального 

преобразования Меллина для процессов, имеющих случайный характер; в этом базисе ус-

танавливается взаимосвязь спектральной плотности мощности случайных процессов и 

корреляционной функции, аналог теоремы Винера–Хинчина. Таким образом, с точностью 

до постоянного множителя, спектральная плотность мощности шума после инварианта к 

виду исходной его корреляционной функции. На этой основе появляется возможность раз-

работать математический аппарат синтеза оптимальных алгоритмов обнаружения сиг-

налов на фоне шумов с их неизвестной корреляционной функцией. 

Преобразование Меллина; автокорреляция; спектральная плотность мощностислу-

чайного процесса; неизвестная корреляционная функция; обнаружение сигналов. 

mailto:sergkmps@mail.ru

