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А.А. Бессонов, B.A. Бобух, О.Г. Руденко 

ПРИМЕНЕНИЕ НЕЙРОННОЙ СЕТИ СМАС ПРИ РЕШЕНИИ ЗАДАЧ ОБРАБОТКИ 

ИЗОБРАЖЕНИЙ И ЕЕ АППАРАТНАЯ РЕАЛИЗАЦИЯ 

Введение 

Искусственная нейронная сеть CMAC— Cerebellar 

“Моде! Articulation Controller (церебральная модель 
артикуляционного контроллера), описывающая 

процессы управления движением, происходящие 
® мозжечке и первоначально предложенная для уп- 

ления роботом манипулятором [1, 2], оказалась 

›статочно эффективной He только в задачах уп- 

ления, но и в задачах аппроксимации, восста- 
овления и интерполяции одно- и многомерных 

кций, цифровой обработки сигналов и т.д. 

Отличительной особенностью СМАС является 
ользование B ней специального кодирования, 

зволяющего резко уменьшить объем памяти, не- 

‘одимый для хранения обрабатываемой инфор- 

ии. Кодирование информации заключается B 

ом, что каждому №-мерному входному вектору X (i) 

ится в соответствие и-мерный (п< №) вектор ас- 

сопиаций a(f), p=const<<n элементов которого 

могут принимать отличные от нуля значения из 

интервала [0, 1] (8 классической СМАС они при- 

1аются равными 1), то есть только P элементов 

ATH ЯВвЛяюТся активными. ДОПОЛНИТ@ЛЬНОЁ 

уменьшение памяти достигается применением хе- 

иширования информации. 

В статье рассматривается применение CETH 

СМАС для фильтрации и кодирования изображе- 

и предлагается один из вариантов ее аппарат- 

=ой реализации. 

`Нейронная сеть СМАС 

Сеть СМАС, пример которой приведен на рис. 1, 

вобщем случае осуществляет следующие преобра- 

5:Х= л, 1y 

HA=4, () 

Р:А=у, 3) 

X — №мерное пространство — непрерывных 

=ходных — сигналов; А — и-мерное пространство 

циаций; 4' — преобразованное алгоритмом хе- 

=ирования пространство ассоциаций; у— вектор 
выходных сигналов. 

Преобразование (1) соответствует кодирова- 
информации 

a=5(x), ©® 
2) — хешированию 

a'=H(a), (5) 

а (3) — вычислению выходного сигнала 

у= Р(@)=(@)" » = (Н(а) w. ©) 

Важным вопросом при реализации сети явля- 

ется выбор базисных функций. 

Вектор весов 
Пространство 

‘входных 
свгналов — ; 

Вектор ассоцнаций (@) Всктор весов 

Рис. 1. Структура сета CMAC 

Выбор базисных функций 

Выражение (6) описывает преобразование, осу- 

ществляемое в традиционной СМАС с использо- 

ванием хеширования информации при выборе пря- 

моугольных базисных функций. Если же в сети ис- 

пользуются нейроны с активационными функция- 

ми, отличными от прямоугольной, преобразование 

(6) принимает вид 

у= Н(@'Ф(х)) » () 

Ф 0 
тде!Ф ( 0 @x) .. 0 ; 

о 0 0 o 

N 

e Ф/(х) = ] [фи(х/) ; фу(ху) — значение выбран- 

ной базисн‹;й[ функции в точке х). 

В традиционной СМАС используются прямоу- 
гольные базисные функции, что позволяет осуще- 

ствлять кусочно-постоянную аппроксимацию. 
В этом случае вычислительные затраты будут ми- 

нимальными, вследствие чего значительно сокра- 
шщается время реакции сети на поступивший вход- 



A.A. Бессонов, В.А. Бобух, О.Г. Руденко. 

ной сигнал. Компоненты вектора ассоциаций пр
и 

этом могут принимать значения О или 1. 
Скорость 

обучения сети при выборе базисных функци
й пря- 

моугольной формы будет максимальной [3]. 

В качестве базисных в сети СМАС часто ис- 

пользуются гауссовские функции 

2 

@, (x;)=exp _(x- в) it 
5; 

®) 

Однако, хотя гауссовская функция и обл
адает 

свойством локального возбуждения, до
статочно 

сложно четко выделить ее границы возбуждения,
 

что является важным для ocyme
cmnel-mfl кодиро- 

вания информации в СМАС. Этого недостатк
а ли- 

шены модифицированная гауссовская функция 

@а-М /4 
ехр!-— —р 1 и хе (M), 

Ф/(с)= { @-0 -9] © 9) ® 

0 впротивном случае 

и тригонометрическая (косинусоидальная) 

т Р”) Р, 
cos| —{x, -М и х,е (М-—=—М Н, 

@,(x)= [РТ/( й] )]Пр e Oy 2 5 ] ) 

0 B противном случае, 

ek, — #й центр области квантования; /
; — шаг кван- 

тования по /-ой компоненте входного си
гнала. 

Алгоритмы хеширования информации в CMAC 

Хеширование заключается B отображ
ении 

большой требуемой памяти в меньшую, 
физичес- 

ки реализуемую. Объем большей памяти оп
редё- 

ляется размерностью вектора ассоциаций, по
лучен- 

ного на этапе кодирования. Если адреса ячеек 
боль- 

шей памяти лежат в интервале [1, M), 
а меньшей — 

B\ интервале [1, m], то  функция преобразования 

адреса (хеш-функция) должна удовлетворять
 тре- 

бованию 

Й 1< К(0 < т, У1<К< М. 

/ — Выбор функции H(k) является весьм
а трудной 

/ задачей‚ однако многочисл
енные исследования 

показали, что хорошие разул
ьтаты обеспечивает 

применение двух OCHOBHBIX ТипоВ хеш-функций, 

один из которых основан на делении,
 а другой — на 

умножении [4]. 

Хеш-функция, реализующая метод, основан- 

ный на делении, имеет вид 

H(k) = 1+ Е той m, 

где k mod т означает деление по модулю /1. 

Адрес ячейки памяти с меньшим объемом при 

методе хеширования, основанном на умножении
, 

вычисляется по следующей формуле: 

an 

50 

H(k)= H.[m[[ék)modl“ . (12) 

где W — размер машинного слова; Ё — некотора
я 

целая KOHCTAHTA, взаимно простая © W; | + ] — о
зна- 

чает округление в сторону ближайшего целогс
 

числа. 
В качестве F возможно использование ч

исел 

Фибоначчи. 

Хеш-функция, основанная на делении, р
авно. 

мерно распределяет большую память в меньшую : 

соответствии с адресом. 

Функция, описываемая уравнением 
(12), «та 

сует» элементы памяти. 

Хеш-коллизии 

Какой бы метод хеширования ни применялся 

невозможно полностью устранить проблему 
хеш 

коллизий. При хешировании информации 
в сёт 

CMAC возможно возникновение двух THIIOB 
кол 

лизий. Коллизии первого типа 
возникают при а& 

тивации одним входным сигналом одной 
ячейк 

памяти более одного раза. Вероятность 
того, 1 

один входной сигнал обратится два и более 
раз 

одной ячейке физической памяти, можно 
опред 

лить по формуле 

тде т — объем меньшей памяти. 

Так, например, для случая р = 20, т = 
2000 в 

роятность многократного обращения K одной яч
е 

ке будет равна примерно 0,1, то есть яв
ляется AC 

таточно малой. Возникновение такой коллизии
 ‹ 

HayaeT то, что значение, храня
щееся B многокр: 

но активизируемой ячейке, несколько 
раз участ: 

ет в формировании выходного сигнала. 

Причиной возникновения коллизий 
втор‹ 

типа является активации одной и той Xe
 ячей 

памяти различными далеко расположенными д 

от друга (B смысле расстояния Хэмминга)
 входе 

ми сигналами. Эти коллизии приводят K
 более 

рьезной проблеме — появле
нию нежелателье 

корреляции двумя далеко р
асположенны 

(всмысле расстояния Хэмминга) входным
и сиг 

лами. Эти коллизии не могут существе
нно пов 

ять на работу сети, пока выполняется услов
ие 

@ла, <<р, 
тде а{ и а; — преобразованные хеш-функцией 

| 

торы ассоциаций двух различных входных си! 

лов. 
„Для любых двух входных сигналов, для К 

рых не выполняется @ ла) =$ (здесь ф — My 

множество), вероятности обращения 
K об 

ячейкам можно определить следующим образ
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(12) 

екоторая 
| — озна- 
о целого 

‘ие чисел 

H, равно- 
HBIIYIO B 

(12), «та- 

менялся, 
ему хеш- 
1и B сети 
TIOB KO- 
т при ак- 
й ячейки 
того, что 
лее раз к 
› опреде- 

(3) 

` 2000 ве- 
1ОЙ ячей- 
етСяЯ дос- 

ТИЗИИ 03- 

‘огократ- 

‘участву- 

второго 
е ячейки 

ыМи друг 
BXOJHBI- 
оолее ce- 
ательной 
енными 
‹и сигна- 
о MOBJH- 
BHE 

тией век- 
IX сигна- 

ля KOTO- 

— пустое 
‹-общим 

оразом: 

R REREEEEENEEE———— 

B(k)=Ciptq* k=1n, 
== С? — число сочетаний; p=1 — 4. 

(14) 

Для нашего примера ¢==—— . В этом случае 
20 
2000 ° 

пероятность того, что @ л@ =0, то есть Р„(20)‚ 
а 0,818. Вероятности e того, что а ла) =1, 
@) =2, @ла) >3 будут равны соответственно 

; 0,016; 0,001, 

Обучение 

Обучение сети СМАС состоит в настройке век- 
тора ее вёсовых параметров W на основании 

‘ъявления ей обучающих пар {x(k),y(k)} и 
‘нения реакции сети §(k) с требуемой y(k). 

Соответствующий алгоритм обучения может быть 
записан следующим образом: 

у(Ю -#( 
[(а( 

Однако в ряде случаев для улучшения аппрок- 
‘мирующих свойств сети возникает необходи- 

мость настройки не только весовых параметров 
==ти, HO и параметров базисных функций. Наибо- 

эффективным оказывается применение такого 
шодхода для настройки центров д и дисперсий с 
‘уссовских функций активации (8). 
Настройка данных параметров может быть осу- 

ич=ствлена, например по алгоритму, аналогичному 
‘оритму Уидроу-Хоффа: 

y(k) - §(k) 23(&) k+1)=mik)+ 220 2l mk +1) =m(k) + ) 

om(k) 

тле т — вектор настраиваемых параметров. 
В случае использования гауссовских функций 

= качестве m используются центры д и дисперсии 

k) д9(& 
<. а векторы частных производных ди(®) “ 3ok) (k) 

w(k+1)=w(k)+ O(x(k))a(k). (15) 

зычисляются по формулам 

и у ez 

BE) ] e B s 
¢ G0 

K)o T owtt? СО () 5е (0 W, (k)ge 7 o 

! — номёр возбужденного нейрона; / — номер 

‚компонент векторов ассоциаций и BECOB, соответ- 
ствующих данному возбужденному нейрону. 

Задача фильтрации изображений 

Для фильтрации изображений предлагается 
использовать иерархическую сеть СМАС, состоя- 
шую M3 нескольких подсетей, расположенных пос- 

ледовательно и отличающихся количеством ступе- 
ней квантования (число ступеней квантования оп- 
ределяется параметром р), и представленную на 
puc. 2 [5, 6]. 

жолер 

hy 

Рис. 2. Схема фильтрации изображений 

B качестве желаемого выходного сигнала пер- 

вой подсети подается зашумленный сигнал или 
изображение. В этой подсети значение параметра 
р выбирается достаточно большим, что позволяет 
аппроксимировать низкочастотные составляющие 

сигнала. Далее вычисляется ошибка аппроксима- 
ЦИИ (ИЗ исходного сигнала вычитается сигнал, вос- 

становленный первой подсетью), которая подает- 
ся как желаемый выходной сигнал для следующей 
подсети, с меньшим числом ступеней квантования. 
Количество подсетей определяется характером ре- 
шшаемой задачи. Следует отметить, что с уменьше- 
нием параметра р будет возрастать объем памяти, 
необходимый для хранения параметров подсети. 
Таким образом, каждая последующая подсеть бу- 
дет содержать большее число настраиваемых пара- 
метров. 

Пусть оригинальное изображение имеет разме- 
ры Мх Ми обозначается ey(x,y). Для СМАС 1-го 
слоя выбирается параметр p; = 0,5N и обучается 
данная сеть на дискретизированном оригинальном 

изображении, причем сети B качестве обучающих 
пар предъявляются не все пиксели изображения‚ а 

лишь те, которые лежат на пересечении строк и 

столбцов, номера которых кратны p; (этот прин- 

цип обучения используется для всех подсетей). Ин- 

Формация о пропущенных пикселях частично вос- 

станавливается текущей подсетью, а затем будет 

восстановлена последующими подсетями. Изобра- 
жение, аппроксимированное первой подсетью, 
обозначим &1(х, у). Тогда ошибка аппроксимации 

после обучения первой подсети равна ej(x, y)= 

= ео(х, у) - gi(x,»). Ошибка e;(x, у) является вход- 
ным сигналом второй подсети. Для этой подсети 
рекомендуется выбирать параметр р› равный 05р 
Уточнение иерархической структуры прекращает- 

ся при достижении желаемой точности восстанов- 

ления изображения. 

На рис. 3 представлены результаты фильтра- 
ции изображения размером 400 х 200 пикселей. На 
рис. За показано оригинальное изображение, а на 

рис. 36 — зашумленное. На рис. 36, Зе приведены 
результаты восстановления изображения иерархи- 
ческой сетью СМАС, состоящей из четырех слоев. 
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В первом слое параметр с выбирался равным 40, во 
втором — 20, в третьем — 10, ав четвертом — 5. Во 
всех подсетях использовались косинусоидальные. 
базисные функции. Общий объем требуемой па- 
мяти составил лобщ"= 32644 ячеек, 

Кодирование изображений 
В работе [5] показано, что нейронная сеть 

СМАС может быть эффективно примененадля ре- 
шения задач кодирования и сжатия изображений, 
В данной работе исследовалось влияние выбора 
параметров сети CMAC (Жир), атакже настройки 
параметров базисных функций на качество коди- 
рования. На рис. 4а представлено оригинальное 
изображение. На рис. 46 — изображение, восста- 
новленное с помощью нейронной сети СМАС с 
параметрами R=256, р = 20, в которой не осуще- 
ствлялась настройка параметров базисных функ- 
ций (то есть они были заданы априорно). Коэф- 
Фициент сжатия при этом равен & = 17,33. На рис. 

52 

elp 
Puc. 3. Пример фильтрации изображения с помощью сети CMAC 

4в приведены результаты кодирования изображе- 
ния с использованием настройки параметров. При 
этом количество хранимых параметров несколько 
увеличилось, и коэффициент сжатия составил 
k=13,37. 

Аппаратная реализация 

Рассмотрим кодирование переменной X;, пред- 
ставляющей собой п-разрядное двоичное число. 
Так как входной слой сети CMAC содержит р сту- 
пеней квантования, таких, что для любой ступени 
существует другая ступень, на которой области 
квантования сдвинуты относительно рассматрива- 
емой ступени на один уровень квантования вход- 
ной переменной X;, являющейся двоичным числом, 
тотакой сдвиг соответствует единице младшего раз- 
ряда входной переменной. Присвоим ступени кван- 
тования индекс /=0,р-1. 

В связи с тем, что область квантования содер- 
жит р уровней квантования входной переменной, і
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ия изображе- 

аметров. При 
ов несколько 
M составил 

‘ной X;, пред- 

‹чное число. 
тержит р сту- 
обой ступени 
рой области 
рассматрива- 
Ования BXOA- 
ным числом, 
‘ладшего pas- 
тупени кван- 

ания содер- 
переменной, 

Рис. 4. Пример кодирования изображения 

спомощью сети СМАС 

активационная функция нейрона, соответствующе- 
10 любой области квантования, определена в с точ- 
ках. Аргументом этой функции будет являться зна- 

чение 

и=(х, + )) mod p, (16) 

тде mod — функция вычисления остатка от цело- 

численного деления. 

Номер активного нейрона на ступени / можно 
‘определить как 

v=(x;+j) div р, (17) 

где @у — функция целочисленного деления. 
Какизвестно, аппаратная реализация операции 

деления на произвольное число является либо ре- 
сурсоёмкой либо медленной. Поэтому предлагает- 

ся выбирать значения p, равные 2™. В этом случае 
операция деления может быть заменена операцией 
сдвига на т разрядов вправо, а остаток от деления, 

записанный B M младших разрядов, исчезает. 
В классическом варианте сети СМАС актива- 

ционные функции нейронов областей квантования 

имеют прямоугольную форму. Однако, как пока- 
зывают исследования, лучший результат достигг- 
ется при использовании функций высших поряд- 
KOB (линейных, квадратичных, кубических), а так- 

же тригонометрических и степенных функций. 
Аппаратная реализация широкого спектра ак- 

тивационных функций, отличных от прямоуголь- 
ных, сложна и ресурсоёмка. Поэтому целесообраз- 

но функцию активации задавать таблично в O3V, 

содержащем 2 ячеек. Разрядность ячеек O3V / оп- 

ределяется областью допустимых значений функ- 
ции активации, а также необходимой точностью. 
задания значений функции активации. Если, на- 

пример, т = 8, то необходимо ОЗУ ёмкостью 256 

ячеек. Блоки O3V такого объёма имеются в боль- 
шинстве современных ПЛИС (например семейство 
АСЕХ1К фирмы ALTERA). Подобная реализация 
функций активации является простой и гибкой, тгк 

как позволяет задать функцию любого вида. 

Структура блока кодирования переменной х; 
представлена на рис. 5. Код переменной x; защел- 

кивается в регистре RgX, откуда поступает на сум- 
матор £1. На второй вход этого сумматора поступа- 

ет т — разрядное значение номера ступени j, на 
которой в данный момент происходит кодирова- 
ние. Это значение формируется устройством слу- 

чайной выборки ступени, служащим для устране- 

ния диагональной структуры ассоциативного поля, 

H, соответственно, улучшения аппроксимирующих 
свойств сети. С выхода сумматора п-разрядный код 

поступает на логический сдвигатель (LSh — Logical 

Shifter), позволяющий изменять значение т. Зна- 
чение и определяют M младших разрядов выходно- 
ro кода LSh, а значение у — соответственно стар- 

лщие & = n - т разрядов. Значение и через мульти- 
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плексор MX1 поступает на адресные входы ОЗУ 
хранения активационной функции. Мультиплек- 
сор MXI, а также буфер В1 служат для инициали- 
зации ОЗУ значениями активационной функции 
от устройства управления. С выхода ОЗУ 4 — раз- 
рядное значение функции активации поступает на 
регистр Rg VFS, ас регистра — на выход VES; (Value 
of Function оп Stair i) блока кодирования (СВ — 
Coding Block). Значение у поступает'на регистр Rg 
NNS, а оттуда — на выход NNS; )Number of Neuron 
оп Stair i) блока. Тактирующие импульсы на регис- 
тры, а также сигналы управления ОЗУ формиру- 
ются устройством управления, общим для всей 
структуры. 

Рис. 5. Блок кодирования переменной х, 

Таким образом, для кодирования переменной 
X; спомощью т ступеней квантования необходимо 
27 тактов. При m < 5 такое кодирование может осу- 
ществляться с частотой 10—20 МГц, то есть в ре- 
альном времени для обработки телевизионных 
изображений. В течение этих 27 тактов значение х 
хранится BO входном регистре RgX и обновляется 
по их истечении. 

Устройство случайной выборки ступени может 
представлять собой ‚т-разрядный линейный рекур- 
рентный регистр с обратными связями, определяе- 
мыми простым полиномом. Такой регистр генери- 
рует 27—1 различных кодовых комбинаций, обла- 

дающих статистическими свойствами равномерно 

распределённой случайной последовательности. 
Одна комбинация является запрещённой, так как. 
на очередном такте работы регистра приводит K 
генерации самой себя. Так как работа блока коди- 
рования предусматривает использование 2” ком- 
бинаций, необходимо предусмотреть её аппарат- 
ную генерацию и подстановку вместо кода регист- 
ра на любом такте (при этом не производится оче- 
редной сдвиг регистра). Вид последовательности 
определяется начальной установкой регистра. Эта 
операция производится однократно перед первым 
обучением сети. Регистры, отвечающие за различ- 
ные входные переменные, должны быть проини- 

циализированы различными значениями. Эти зна- 

чения, равно каки начальные значения весов B CETH, 
могут быть сформированы аппаратным датчиком 
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случайных чисел [7]. Рассмотрим возможную струк- 
туруаппаратной реализации сети CMAC, представ- 
ленную на рис. 6. Сеть обрабатывает две входные 
переменные, каждая U3 которых кодируется бло- 
ками CB, содержащими равное число ступеней 
квантования. Функционирование такой структуры 
состоит в следующем. На j-M такте блоки СВ фор- 
мируют значения номеров нейронов B текущих сту- 
пенях (NNS; и NNS,) и значения ux функций ак- 
тивации (УЕ$; и VFS,). Значения VFS поступают 
на умножитель M1, формирующий произведение 
Ффункций активации текущих ступеней. Значение 
этого произведения поступает на умножитель M2, 
ВЫЧИСЛЯЮЩИЙ произведение веса и произведения 

Функций активации. Адрес веса в ОЗУ весов опре- 
деляется алгоритмом хеширования, входным па- 
раметром которого является комбинация значений 
NNS. Накапливающий сумматор £2 вычисляет сум- 
му произведений весов и функций активации и пос- 
ле выполнения т тактов в регистре RgY формирует 
значение функции, соответствующее входным пе- 
ременным. С помощью сумматора 53 формируется 
код ошибки е , опрёделяемый как разность полу- 
ченного уи требуемого у‹значений функции. Зна- 
чение ощибки поступает на блок реализации алго- 
ритма обучения, который в течение та тактов вы- 
числения накапливал адреса БЫбОрКИ весов, зна- 

чения весов и произведений функций активации. 
Получив значение ошибки, алгоритм обучения MO~ 
umbx«xuflpyer участвовавшие в вычислении веса и 

записывает их в ОЗУ весов по соответствующим 
адресам. Координацию работы узлов сети осуще- 
ствляет устройство управления. 

случайной | | Устройство Блокреализации алгорити: я Yeppoloree `реализации алгорити: обучени 

Рис. 6. Вариант аппаратной реализации сети СМАС 

Основные результаты и выводы: 

Как показывают результаты моделирования, 

нейронная сеть СМАС является достаточно эффек- 
тивной и удобной при решении задач фильтрации 
и кодирования изображений. Существенная эко- 
номия требуемой памяти в сочетании с простыми 
алгоритмами ОбУЧЕНИЯ делают ее особенно привле- 

кательной для реализации в микроконтроллерных 
системах. СПЗДУСТ отметить, что приведенная в ста- 

тье апларатная реализация сети СМАС является 
универсальной и может использоваться не только 



ПРИМЕНЕНИЕ НЕЙРОННОЙ СЕТИ СМАС ПРИ РЕШЕНИИ ЗАДАЧ ОБРАБОТКИ ИЗОБРАЖЕНИЙ И ЕЕ АППАРАТНАЯ РЕАЛИЗАЦИЯ 

в задачах обработки изображений, но и для апп- 

роксимации функций, идентификации нелиней- 

ных объектов и управления ими. Это связано стем, 
что, во-первых, при этом возможно использование 
любых базисных функций, а во-вторых — в CXeMe 

предусмотрен блок хеширования информации. 

Дело в TOM, что вопрос выбора базисных функций 

нейронной сети СМАС остается открытым и OTIpe- 

деляется характером решаемой прикладной зада- 
чи. Хеширование же необходимо при обработке 

больших объемов информации (изображения вы- 

сокого качества, объекты большой размерности). 

Необходимо также отметить, что применение 

сети СМАС для фильтрации изображений являет- 

ся менее эффективным, однако в ряде случаев воз- 

можным. Сложность реализации иерархической 

СМАС не позволяет использовать €€, если фильт- 

рация изображений должна происходить в реаль- 

ном времени. 
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