
Проблемы бионики. 2003. Вып. 58. С. 10-17. О  ХНУРЗ

УДК 519.7:007.52

К В. БОДЯНСКИЙ, Е.А. ВИНОКУРОВА 

АДАПТИВНЫ Й ВЭЙВЛЕТ-НЕЙРОННЪГЙ ПРЕДИКТОР

В работе предложен новый оптимальный по быстродействию алгоритм обучения 
вэйвлет-нейрона, отличающийся тем, что он обеспечивает настройку в реальном времени 
не только синаптических весов, но и параметров растяжения и сдвига дочерних вэйвлетов. 
Алгоритм обладает как следящими, так и сглаживающими свойствами, что позволяет эф­
фективно использовать зэйвлет-нейроны как самостоятельно, гак и в составе искусствен­
ных нейронных сетей для решения задач прогнозирования, фильтрации, компрессии и 
классификации нестационарных зашумленных сигналов произвольной природы.

Введение.
В последние годы для решения широкого класса задач, связанных с обработкой сиг­

налов различной природы широкое распространение получили искусственные нейронные 
сети, обеспечивающие высокое качество аппроксимации, прогнозирования, фильтрации и 
т.п. существенно нелинейных процессов в условиях априорной и текущей неопределенно­
сти. Параллельно с нейронными сетями развивался аппарат вэйвлетов (всплесков), яв­
ляющихся весьма эффективным средством локального представления сигналов как во 
временной, так и в частотной областях [1-3]. На стыке этих двух концепций возникли но­
вые конструкции, получившие название вэйвлет-нейронные сети и сочетающие в себе 
гибкость и обучаемость нейронных сетей и возможности компактного описания сигналов, 
присущие вэйвлетам [4-9], Интересно отметить, что подобно радиально-базисным ней­
ронным сетям, вэйвлет-нейронные сети реализуют идею полиномиальной ядерной ап­
проксимации [ 10] и также, как и радиально-базисные нейронные сети [ 11] являются уни­
версальными анпроксиматорами [12-14].

Необходимость обработки информации в реальном времени привела к появлению 
адаптивных вэйвлет-нейронных сетей [15-20], эффективность которых, определяется ско­
ростью сходимости используемых алгоритмов обучения, в качестве которых, как правило, 
используются градиентные процедуры с подбираемыми эмпирически параметрами шага. 
Естественно, что низкая скорость обычных градиентных алгоритмов и а р х и т е к т у р н а я  

громоздкость большинства вэйвлет-нейронных сетей могут вызывать определенные труд­
ности при обработке быстротекущих процессов.

1. Вэйвлет-нейрон и алгоритм его обучения.

Введем в рассмотрение структуру вэйвлет-нейрона, приведенную на рис. 1. Как вид­
но, вэйвлет-нейрон достаточно близок по конструкции к стандартному п -входовому фор­
мальному нейрону, однако вместо обычных настраиваемых синаптических весов содер­
жит вэйвлет-синапсы Ж5), / = 1, 2 , . . .  обучаемыми параметрами которых являются не

только веса Ч'/7, но и факторы растяжения и сдвига дочерних вэйвлетов ф (х, (к ) ) .

При подаче на вход вэйвлет-нейрона векторного сигнала

х(к ) = (* !(к ) ,х2(к) , . . . , хп (к ) ) 7

где к = 0 , 1, 2 , . . .  - текущее дискретное время, 
на его выходе появляется скалярное значение

10
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У(к ) т Z /H x(*)) = Z  X ^д(*)Ф/Дх/(*)Х
;=1 /=1;=1

определяемое как настраиваемыми весами w u (k) ,  так и используемыми вэйвлет-

функциями.

Для использования в составе нейро­
сетей в качестве материнских вэйвлетов 
(mother wavelets) весьма привлекатель­
ным представляется семейство полино- хл(к) 
миальных оконных функций POLYWOG- 
wavelets [19] (Polynomials WindOwed with 
Gaussian types o f  functions wavelets - 
POLYWOG-wavelets), простейшей из ко­
торых является

x f (k )
iPß(x,{k))  = yje Xj (к) exp (1)

Среди прочих POLYWOG-вэйв- 
летов следует отметить также весьма по­
пулярную в теории искусственных ней­
ронных сетей функцию «Мексиканская 
шляпа» (“Mexican Hat ”), имеющую вид

х2(к)
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Основной особенностью РОСУ- 

\¥СЮ-фуикиий является то, что все их 
производные также являются вэйвлетами, 
что, как будет показано ниже, позволяет 
синтезировать достаточно компактные 
алгоритмы обучения всех параметров 
вэйвлет- ней}) о на.

Дочерним вэйвлетом функции (1) является

Ф/7 (х, (к)) = 4еХр{к)ех\-)

xtl k ) - c ß {k}
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Рис. 3 -  Вэйвлет-нейрон
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где г (А-)
о-/ДА:)

с ;,( /с ) ,а /((£) - параметры, определяющие положение центра (сдвига) и ширину

(растяжение).
Записав производные

0ф j t (Xj(k)) — _ 1 2 ,
 ........= (к )(х j i ( k ) ~ 1)ехр t j j {k)exр
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Эф ,ДхДА))'Л____
5 с '}

= - 4 е  (хДА )~ С (А ))(Т \  ( А ) 1) СХр
/  о Ч

_ 4 ( о 1 = ^/ДА) ехр
' Т/ДА)'!

V у V 2

можно заметить, что они также являются вэйвлетами, приведенными на рис. 2 .

а б  в
Рис . 2 -  РОЬУ\¥СЮ-вэйвлет и его производные:

а) РОЦУ\¥СЮ*вэйвлет.
б) производная по сдвигам,
в) производная по растяжениям.

В качестве критерия обучения вэйвлет-нейрона будем использовать традиционную 
квадратичную функцию ошибки

Е(/с) = ± Ш ) - у ( / с ) ) 2 = ± е 2(й) = ^
И 4

<ДА)~ £  Г  ™,7Ф;ДхДА))
Ч2

/=17=1
(2 )

где гДА) - внешний обучающий сигнал), производные которой по настраиваемым пара­
метрам имеют вид
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Далее, применяя для минимизации (2) градиентную процедуру, можно записать ал- 
оритм обучения вэйвлет-нейрона в виде

и /7 (А + 1) = И' п (А) + г] *\к)е(к)1 п (к) ехр
Ґ  'У \

т /Д  к)
.и Л'

с /7 (к + 1) = с і і (А) + т| 6 (А )е(А )и  /((к )/ ц (к ) ехр
Ґ -> Л

Т/Л*)

ст/7 (А + I) = а  П (А) +  г| {к)е{к)м>н (к)і  ;ДА)ехр

{  9 \
Т/Л *)

(3 )

где скалярные коэффициенты д (А),Г| (А),г| (А) определяют шаг смещения в простран­
стве настраиваемых параметров.

Вводя (/?, х 1) - векторы переменных

Ф ;(* / (* ) )  = (ф ]Л © (* )Х Ф 2 / (*/ (А »,- .*»Флд(©'(А )) )7 , 

гтЛ/с) - (и ']/(А),1г2/(А ),...,и ;/7.г(А ))’ ,

% (*) "  (сь(А Xс 2, ( к ) , . . . , с/ ? (А))7 ,

а р (А ) = (с Л (* ) ,  а 2,1 ( А а “ . (А) ) 7 и

Т/ (*) = (тр (А),т2г- (А),.. .,тА// (А))Г , 
можно получить также градиентный алгоритм обучения /-го  вэйвлет-синапса:

и/ (А +1) = Ч', (А) +;/ и/ (А Щкур,  (*,• (А)),

с,(А + 1) = ц ( к )  + ї]с (к)е(к)\і>і(к )4 е® (Т ~ 1 (к)®(т?‘(к) -  Д}® ехр
г ,2 (А)

о  к "'(к + 1) = ст̂  ЛА) + ?/сг(А)е(А)и,/ (А)уе©(хЛА)- с/ (А))®(г/" (А) -  £')©ехр г/(А)

где т } ( к ) ~ а  '(А )© а 1 (А)©(х;(А )-  с,(А))®(хг-(А)- е((А));
© - символ прямого (скоттова) произведения;
Е -  (/?, х 1) - вектор, состоящий из единиц.
Повысить скорость сходимости процессов обучения можно, переходя от градиент­

ных процедур к алгоритмам второго порядка, среди которых для настройки нейронных 
сетей наибольшее распространение получил алгоритм Левенберга-Маркварта [21]. 

Обозначив
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ф ■ (х; (к)) -  му (к)хе®Сі  1 (^)® (тf (к) -  Е )© ехр
т } ( к ) Л

(  Л
ф0 (х, (к )) = Н'/ (к)л!е®{х1 {к)~  су (А))®(т2 (А;) -  £ )©  ехр

можно записать процедуру обучения вэйвлет-синапса на основе алгоритма Левенберга- 
Маркварта в виде

м;,(к + 1)= иу(£) + (фг(х;(А:))ф- (х/(А)) + а и7 / ) 1е(Л)фг(хДА)), 

с ( (£  +  1) =  су(А )4 (ф^'(х/ (А))ф^7 ( Х і ( к ) )  +  а с І і )  ] е ( к у р -  ( х ^ к ) ) ,

о - \ к  + ]) = с - \ к )  + ((?° ( х і ( к ) У р ^ ( х і (к)) + а ° І і Г ]е (ку ї>ї(хі т

(4)

где а и , а с , а °  - малые положительные регуляризукнцие добавки;
/, -(А,- х к , ) - единичная матрица.

Воспользовавшись леммой об обращении суммы двух матриц и проводя последова­
тельность очевидных преобразований [22, 23], алгоритм (4) можно переписать в следую­
щей достаточно простой форме, не требующей обращения матриц, что делает ее весьма 
удобной для работы в реальном времени:

чу (к + !) -  м/і (к )
е(к)<Уі{Хі (к))

а  И' +!!ф Д ^ (^ )) ||
= и '/(*) +

е і курі іхі ік))

а  "(к)

с, (к + 1) = су(/с) + е{курі(Хі{к))  е(кУії (Хі(к))

а ° + <!>/'(*/(*))

-  сі ( к ) +
а с (к)

(5)

аГ 1 (* + 1) = а “ 1 (*) + Л Е Ш »  = ,*) + Ч , )!
а 0 + <!>?(*,(*))

а  "(к)

С целью придания алгоритму (5) сглаживающих свойств, можно ввести его экспо­
ненциально-взвешенную модификацию, при этом

а  ™(к + 1) = н а  (к) + ||ф, (х, (£ )) |2 ,

(6 )
а) (к +1) -  аа[  (к)+  ф/ (ху (к));

а 0 (к +1) = аа,0 (к) + ф0 (х,-(А))

О < а  < 1

здесь а  - параметр забывания.
Несложно видеть, что при а  = I процедура (5), (6 ) приобретает свойства стохастиче­

ской аппроксимации адаптивного алгоритма идентификации Гудвина-Рэмеджа-Кэйнеса 
[24], а при а  = 0 имеет форму популярного в теории искусственных нейронных сетей ал­
горитма Уидроу-Хоффа.
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Как видно, использование модифицированных алгоритмов обучения второго поряд­
ка практически не усложняет численную реализацию процедур настройки вэйвлет- 
синапсов, обеспечивая при этом повышение их скорости сходимости,

3. Результаты численного эксперим ента.
Эффективность предлагаемого алгоритма исследовалась в процессе решения задачи 

адаптивного прогнозирования хаотического сигнала Мандельброта [25]

В качестве начального условия было принято х(1) = 0 .2 , объем обучающей выборки 
х(к)  составил 1500 точек. Базисные функции были созданы с помощью процедуры кла­
стеризации, которая обнаружила 10 кластеров, параметры которых были использованы 
для инициализации 10 нейронов (h = 10). Начальные веса выходного слоя были приняты 
нулевыми.

Настройка одновходового вэйвлет-нейрона производилась с помощью градиентного 

алгоритма (3) с постоянными параметрами шага р и'' = 0.5, = 0.5, Г]а = 10 (эти
коэффициенты могут выбираться эвристическим методом проб и ошибок и зависят от 
многих факторов, таких как размер сети, дисперсия входов и т.д.) и предложенной

процедуры (5), (6 ) с коэффициентами забывания a w = а.с’ = о.*1 -  0.99 .
На рис. 4 а приведены графики реального процесса (7) (пунктирная линия), прогноза 

на основе алгоритма (3) (сплошная линия) и график ошибки прогноза, а на рис. 4 б приве-

х(к + 1) = 4( \ - х (к ) )х (кЪ к = 1,2 , . , .  

с помощью обучаемого вэйвлет-предиктора, схема которого приведена на рис. 3.

(7)

►s Yi ь •  > х (к  +1)

Н  ’

Обучающий
сигнал

Прогноз

Рис. 3. Адаптивный вэйвлет-предиктор реального времени
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дено изменение среднеквадратичной ошибки (RM.SE) при прогнозировании алгоритмом 
(3), которая составила /\i\ISE -  0.012512 .

Аналогично на рис. 5 а приведены графики реального процесса (7) (пунктирная ли­
ния), прогноза на основе алгоритма (5), ( 6 ) (сплошная линия) и ошибки прогноза, а на рис 
5 б приведено изменение среднеквадратичной ошибки при прогнозировании с помощью 
алгоритма (5), (6 ), которая составила ЯМБЕ -  0.009592 .

й М3 Є-0.009592

а
Рис. 4. Прогнозирование хаотического процесса на основе алгоритма (3)

а) Реальный процесс и прогноз;
б) Изменение среднеквадратичной ошибки

й М3 Е =0.009592

1450 1460 1470 1480 1490 1500 0 5 10 15 20
С! б

Рис. 5 -  Прогнозирование хаотического процесса на основе алгоритма (5), ( 6 )
а) Реальный процесс и прогноз;
б) Изменение среднеквадратичной ошибки

Видно, что оба алгоритма обеспечивают примерно одинаковую точность прогнози­
рования, однако предлагаемая процедура обеспечивает более высокую скорость сходимо­
сти, что иллюстрируется рис. 4, б  и рис. 5, б.
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Выводы.
П редложен новый оптимальный по быстродействию алгоритм обучения вэйвлет- 

нейрона, позволяющий настраивать, все его параметры и обладающий как следящими, так и 
фильтрующими свойствами. Алгоритм прост в реализации и обеспечивает высокое качест­
во обработки сигналов, что подтверждено результатами экспериментов. Возможность рабо­
ты в реальном времени расширяет функциональные свойства вэйвлет-нейронных сетей.
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