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Синусоидальная составляющая лежит во множестве повседневных периодических про-
цессов, окружающих человека, – от природных до узкоспециализированных рукотворных: 
социальных, экономических, технических, биологических. Интерес к этому вопросу про-
являлся постоянно, что стало тенденцией к развитию определенных теорий, основанных 
на методах наименьших квадратов, дискретных преобразованиях Фурье и пр. Техническая 
сторона вопроса представлена множеством процессов волновой природы – распростране-
нием звука, света, волновым движением масс сред. В частности, примером непосред-
ственной необходимости измерения частотных характеристик синусоидального воздей-
ствия является морской транспорт, где судовые движительные комплексы неизбежно 
сталкиваются с изменением воздействий морской среды при изменении погодных усло-
вий. Особенно это касается северных широт –  в частности, Северного морского пути, где 
суровость климата сочетается с постоянно растущим интересом государств к увеличению 
грузооборота, в частности сжиженного природного газа. В этой связи отсутствие алгорит-
мического обеспечения по оптимизации работы судового главного двигателя может вы-
литься в значительные материальные издержки, связанные с повышенным расходом топ-
лива, значительными вибрациями и износом основных и вспомогательных узлов двига-
тельного агрегата. Поэтому в связи с возросшей тенденцией к интеграции нейросетевых 
структур в промышленное производство авторами была предпринята попытка рассмотре-
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ния возможности использования нейронной сети для определения частоты зашумленного 
низкочастотного синусоидального сигнала. Полученные результаты доказали справедли-
вость утверждения о возможности использования нейросетевых структур в распознавании 
образов синусоидальных сигналов [1], однако точность измерений оказалась недостаточ-
ной ввиду слабой проработанности алгоритма распознавания и малого размера обучаю-
щей выборки. 

Ключевые слова: нейронная сеть, управление, распознавание, сигнал, обучение, моде-
лирование, синусоида, обратное распространение ошибки 

ВВЕДЕНИЕ 

Благодаря определенной ранее возможности использования нейросетевых 
структур в задаче распознавания образов синусоидальных сигналов [1] по-
ставлен вопрос о снижении среднеквадратичной ошибки работы интеллекту-
альной системы, так как в практических целях зачастую необходима высокая 
точность измерений входного сигнала. Работа существующей системы в ди-
намике определила некоторые сложности и недоработки ввиду необходимо-
сти постоянной подачи на вход структуры непрерывного синусоидального 
сигнала. Актуальным стал вопрос дискретизации и формирования массива 
значений, поступающих на вход входного слоя структуры. В то же время пер-
востепенным остался вопрос повышения точности системы в переходных 
процессах. Целесообразность использования нейросетевой структуры обу-
словлена гибкостью и возможностью обучения в процессе эксплуатации, что 
может быть актуально в условиях работы вдали от завода-изготовителя или в 
условиях недостатка или отсутствия информационной и технической под-
держки [2–10]. Явным преимуществом, кроме того, является возможность 
адаптации к изменяющимся характеристикам внешних воздействий, появле-
нию шумов измерений, что, в свою очередь, ведет не только к расширению 
диапазонов измерений, но и к поддержанию требуемых критериев точности.  

1. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 

Очевидна целесообразность дальнейшей модернизации существующего ал-
горитма распознавания синусоидального сигнала с целью увеличения точности 
измерений и снижения влияния шумов. Для достижения этой цели была по-
ставлена задача разработать модифицированную нейросетевую структуру, спо-
собную в динамике измерять частоту поданного на вход синусоидального сиг-
нала, провести анализ динамики изменения среднеквадратичной ошибки при 
изменении частоты входного сигнала с 0,07 до 0,13 Гц. Поставленную задачу 
разумно решать в три этапа. На первом этапе имеет смысл определение струк-
туры искусственной нейронной сети (ИНС), размеров и структуры массивов 
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данных обучающей выборки. На втором этапе целесообразно разработать 
структуру модели системы распознавания образа синусоидального сигнала,  
а также алгоритм дискретизации входного непрерывного сигнала. На третьем 
этапе предлагается провести моделирование работы системы распознавания, 
сформировать заключение о целесообразности дальнейшей модификации или 
доработки актуального алгоритма. 

2. МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ 

Так как процесс обучения текущей конфигурации системы построен на 
подаче на вход ИНС массива числовых значений, не зависящих от времени, то 
работа подобной системы распознавания образа синусоидального сигнала в 
динамике также будет характеризоваться необходимостью постоянной подачи 
на вход ИНС массива данных непрерывного входного сигнала. В связи с этим 
актуальной становится задача дискретизации входного сигнала (рис. 1).  

 

 

Рис. 1. Распределение значений не-
прерывного сигнала по вектор- 
    столбцу обучающей выборки 

Fig. 1. Continuous control value sig-
nal assignment as a training sample  
              column vector 
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Однако процесс обучения ИНС в этом случае также должен претерпеть 
ряд изменений. В частности, поступающие на вход ИНС вектор-столбцы чис-
ловых значений синусоидального сигнала при работе в динамике в момент 
времени T = nt (где n – число итераций входного сигнала, t – шаг дискретиза-
ции входного сигнала) должны сдвигаться на одну итерацию вверх, сохраняя 
значения синусоидального сигнала на временном промежутке T – t. 

В связи с этим обучающая выборка, состоящая при статическом расчете в 
непосредственной подаче на вход ИНС всех временных значений синусои-
дального сигнала с шагом времени t, для ИНС, работающей в динамике, 
должна быть заменена на выборку расширенного объема, содержащую в каж-
дой своей строке или столбце последовательность значений синусоидального 
сигнала на участках времени 1 ,t nt  2 ,t nt t   3 2t nt t   и т. д. Таким обра-

зом, конфигурация всего массива обучающих данных для 21 итерации сигна-
ла вида sin sin (2 )s A f t    с частотой  f = 0,07 Гц будет иметь вид 
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В соответствие входному массиву обучающей выборки ставится вектор- 
столбец целевых значений частоты. Для частоты 0,07 Гц он будет полностью 
заполнен значением 0,07 Гц: 
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В качестве обучаемой ИНС к рассмотрению предлагается сеть, состоящая 
из 21 нейрона во входном слое, пяти нейронов в первом скрытом слое, трех 
нейронов во втором скрытом слое, трех – в третьем и одного – в выходном 
слое. Как и прежде, процесс обучения сводится к определению весовых коэф-
фициентов, а также активационных функций с целью уменьшения средне-
квадратичной ошибки в разнице эталонных и полученных результатов. Зада-
вая максимальное количество эпох обучения равным 100, заданное значение 
СКО равным E = 10e – 5, скорость обучения равной 0,05, в программном па-
кете Matlab для заданной ИНС можно получить следующий результат (рис. 2).  

Дискретизация входного непрерывного сигнала в данном случае осу-
ществляется в программном пакете Matlab Simulink при помощи вспомога-
тельного блока Array builder (рис. 2), осуществляющего регистрацию значе-
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ний синусоидального сигнала на протяжении 21 итерации с интервалом 1 с и 
подающего данный массив в инвертированном виде на вход ИНС. Регистра-
ция значений синусоиды реализована при помощи блоков задержки Transport 
delay, настроенных на задержку времени в 1 с. Таким образом, каждая итера-
ция времени характеризуется подачей на вход ИНС массива значений синусо-
идального сигнала с задержкой в 1 с [2].  

Общий вид модели для определения частоты входного синусоидального 
сигнала представлен на рис. 3. В состав модели входят четыре блока: источ-
ник входного измеряемого сигнала, блок формирования входной выборки, 
ИНС, а также блок определения точности измерения. Источник входного сиг-
нала состоит из блоков арифметических вычислений, блока вычисления три-
гонометрической функции синуса, а также источника изменяющейся частоты. 

Вышеупомянутый блок формирования входной выборки состоит из бло-
ков задержки Transport delay, а также блока инверсирования входного масси-
ва. Блок определения точности состоит из блоков арифметических вычисле-
ний СКО в соответствии с формулой [11] 
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Рис. 2. Результаты обучения моделируемой ИНС по алгоритму  
Лавенберга–Марквардта 

Fig. 2. Neural network training performance in accordance  
with Lavenberg–Markvardt algorithm 
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Рис. 3. Общий вид модели для определения частоты входного синусоидального  
сигнала 

Fig. 3. General view of the input sine wave signal frequency definition model 

3. РЕЗУЛЬТАТЫ И ОБСУЖДЕНИЕ  

Для получения корректных значений процесс моделирования целесооб-
разно задать с фиксированным шагом, равным 1 с [12, 13]. Как было опреде-
лено выше, работу модели в данном случае необходимо рассмотреть при из-
менении частоты входящего сигнала с 0,07 до 0,14 Гц. По этой причине ис-
точник входного сигнала необходимо настроить на изменение входного сиг-
нала на заданном диапазоне. Время прохождения заданного диапазона зада-
дим равным 300 с. На практике изменение частоты входного сигнала на за-
данном диапазоне в течение промежутка времени, равного 5 мин, может 
иметь место при движении масс морской воды и смягчении погодных условий 
в некотором районе моря или океана. Измерение этих значений может иметь 
фундаментальное значение для задач оптимизации управления технологиче-
ским процессом на морском транспорте [14]. 

Запуск процесса моделирования и пошаговая обработка полученных зна-
чений позволяют судить о справедливости и корректности разработанного 
алгоритма обучения и работы ИНС (рис. 4). 

При изменении частоты входного сигнала с 0,07 до 0,14 Гц (рис. 4, гра-
фик 1) в пределах 20 с работа ИНС имеет участок неопределенности, в кото-
ром она демонстрирует нестабильную работу. Этот участок обусловлен от-
сутствием в обучающей выборке последовательностей значений синусоиды 
до момента полного заполнения вектор-столбца входных значений ИНС 

0 19 .( ) ( )S t S t  По мере полного заполнения входного вектор-столбца ИНС 

Блок определения
точности измерения
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значениями ( )S t  ИНС инициирует процесс определения частоты входящего 

сигнала, при этом демонстрируя определенную динамику изменения средне-
квадратичной ошибки ( )E f t  (рис. 5).  

 

  

Рис. 4. Полученные графики переходных процессов изменения  
частоты синусоидального сигнала и сигнала на выходе ИНС 

Fig. 4. Artificial neural network input signal processing charts 

 

 

Рис. 5. Динамика изменения среднеквадратичной ошибки ИНС 

Fig. 5. Mean squared error processing dynamics 

В соответствии с рис. 5 можно сделать вывод о том, что при увеличении 
частоты входящего сигнала ИНС в конфигурации 21–5–3–3–1 также имеет 
тенденцию к увеличению ошибки, однако максимальное ее значение состав-

1

2
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ляет 31, 2 10 ,E    что можно считать допустимым значением в высоко 
инертных процессах [15]. 

Полученные в процессе моделирования результаты позволяют судить о 
достижении поставленных в исследовании целей. Точность работы ИНС в 
задаче определения частоты входного синусоидального сигнала авторами 
признается достаточной для решения ряда практических задач, где не требу-
ется значительное быстродействие и где обслуживание и настройка техниче-
ских систем может быть осложнена территориальной удаленностью объектов 
от средств информационной и технической поддержки, т. е. в районах Край-
него Севера и на морском транспорте [16].  

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Дальнейшая задача исследования сводится к интеграции полученного ал-
горитма в конкретную техническую систему автоматического управления с 
целью оптимизации задач управления и к снижению колебательности на не-
устойчивых режимах при работе под нагрузкой. 
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Sine wave contribution can be observed in many casual periodic processes- starting with na-
ture and finishing with complex hand-made processes like social, economic, technical and 
biological. This sphere of science have been staying under strict society attention thus having 
promoted and developed different theories, based on discrete Fourier transform, least squares 
methods and so on. Technical problem in question can be represented by the list of different 
processes of wave nature, e.g. sound and light occurrence, wave motion of different mediums. 
One of the most actual problems in question examples is marine sine wave impact identifica-
tion for the marine ship main engine speed of rotation adjustment– the process, where control 
object inevitably is subject to load impact fluctuations. Especially evident this object can be 
concerned for the Northern Sea Route area, where climate severity is next to the states freights 
turnover increase desire. In this case marine main engine speed of rotation adjustment without 
specific control algorithm can be considered to be ineffective because of efficiency drops, in-
creased parts and facilities run-outs. That is why, due to neural networks integration trend into 
industry processes, we tried to attempt building a separate neural network for defining the fre-
quency of a noisy low-frequency sine wave. The obtained results [1] proved sine waves fre-
quency identification possibility with the help of artificial network, however accuracy was 
found to be unacceptable because of sketchy algorithm elaboration and small learning array 
size. 

Ключевые слова: neural network, control, identification, signal, learning, modeling, sine 
wave, BDF 
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