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НЕЙРОИТЕРАЦИОННЫЙ МЕТОД РЕКОНСТРУКЦИИ 
РАСПРЕДЕЛЕННЫХ ФИЗИЧЕСКИХ ПОЛЕЙ 

 
Предложенный в работе нейроитерационный алгоритм реконструк-

ции, основанный на широком использовании математической модели из-
мерительной системы, совмещает в себе способность искусственных 
нейронных сетей к учету априорных знаний с надежностью и простотой 
алгебраических методов. Численным моделированием показано, что пред-
ложенный алгоритм обеспечивает лучшие характеристики по точности 
реконструкции воздействий на распределенные физические поля. 

 
In this paper call attention to the neuro-iterative reconstruction algo-

rithm based on the mathematical model of the measuring system. It combines 
the positive features of artificial neural networks and algebraic methods. Nu-
merical simulation shows the characteristics of the reconstruction of influene 
for distributed physical fields. 

 
Ключевые слова: обработка информации, распределенные поля, системы 

искусственного интеллекта, итерационные методы, волоконно-оптическая то-
мография. 
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Решение задачи реконструкции данных в измерительных системах 
от распределенных физических полей на практике осложнено ограни-
ченным числом измерительных каналов, что ведет к неполноте проек-
ционных данных, недостаточных для однозначной реконструкции 
распределения внешнего воздействия. При реконструкции распреде-
лений по неполным проекционным данным получаемая система ли-
нейных алгебраических уравнений (СЛАУ) оказывается недоопреде-
ленной. С практической точки зрения это означает, что одному и тому 
же вектору проекционных данных y в общем случае соответствует бес-
конечное число распределений x: 

 Ах1=Ах2=... Ах y  ,  где 1 2 ...х х х   . 

Однако, если известно, что все распределения x принадлежат одно-
му классу, ограниченному множеством X так, что для x X   сущест-
вует единственное обратное преобразование 

 ( )x G y ,  (1) 

то однозначная реконструкция распределений этого класса теоретиче-
ски возможна с любой заданной точностью. В таких условиях важную 
роль играет возможность учета на этапе реконструкции априорных 
знаний о характере распределения, выраженных в виде признаков, ог-
раничивающих множество решений X. 

Однако задача выявления и аналитического представления этих 
признаков в рамках традиционных методов вычислительной томогра-
фии зачастую сложно формализуется. 

В существенной степени лишены отмеченного недостатка нейросе-
тевые методы реконструкции, подразумевающие прямую реализацию 
преобразования (1), получаемую путем обучения искусственных ней-
ронных сетей (ИНС) на примерах распределений x, ограниченных 
классом X и соответствующих им проекций y, снимаемых с реальной 
измерительной системы. Но применение нейросетевого подхода на 
практике ограничено рядом принципиальных недостатков [1; 2]. 

Предлагаемый нейроитерационный метод реконструкции (НИМР) 
показан на рисунке и направлен на устранение указанных недостатков 
нейросетевого подхода. Метод основан на широком использовании ма-
тематической модели измерительной системы и совместном примене-
нии нейросетевого и алгебраического подходов, где первый учитывает 
априорные знания и используется для выбора начального приближе-
ния решения, а второй обеспечивает соответствие решения исходной 
системе алгебраических уравнений. 

Алгоритм реконструкции в представленной схеме рассматривается 
как инверсная реализация математической модели измерительной сис-
темы (информация распространяется в обратном направлении). Здесь 
функции ( )вхf  , ( )выхf   и их инверсные реализации 1( )вхf   , 1 ( )выхf    учи-
тывают передаточные характеристики отдельных измерительных пре-
образователей (функции с индексом «вх») и измерительных каналов 
целиком (функции с индексом «вых»). Кроме того, с помощью этих 
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функций выполняется нормирование данных x~  и y~ , относительно ко-
торых в выполняется основная часть вычислений. Обучение ИНС на 
модельных данных снимает необходимость проведения большого чис-
ла натурных экспериментов, а его выполнение на примерах нормиро-
ванных данных, из которых исключены индивидуальные особенности 
технической реализации измерительной сети, снижает зависимость 
нейросетевого решения от аппаратной платформы, на которой эти 
данные были получены. Дополнительную эффективность прием при-
обретает в случае нелинейности функций ( )вхf  , ( )выхf  , поскольку при  
этом дополнительно достигается упрощение используемых структур 
ИНС и сокращение вычислительных затрат на итерации. 

 

 
 

Рис. Нейроитерационный метод реконструкции 
 
В качестве итерационной части в предлагаемом решении может 

применяться любой итерационный алгоритм, допускающий возмож-
ность использования начального приближения. Здесь необходимо от-
метить, что активизация итерационной части предлагаемого метода 
обработки может выполняться только в том случае, если результат ней-
росетевой реконструкции оказывается неудовлетворительным, что мо-
жет произойти при реконструкции распределения, чей класс отличает-
ся от используемого при обучении ИНС. 

В качестве итерационного алгоритма для алгоритмической реали-
зации предлагаемого метода выбран метод MART [3]. В нем все компо-

ненты начального приближения (0) 0x  , а итерации имеют следую-
щий вид: 

 ( 1) ( )
( ) ,

α

g

k ki
j jT k

i

y
x x

x
  

  
 

 

где g = 1, если j-я компонента x входит в i-e измерение iy , и g = 0 в про-

тивном случае. 
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Распространение метода MART (ограниченный вариант по анало-
гии с ART2 назовем MART2) и на случай решения систем нелинейных 
алгебраических уравнений приводит к формуле:  

 ( 1) ( )
( ) , 1, , 1,

{ }

g

k ki
j jk

i

y
x x i m j n

H x
  

   
 

, 

где iy
 — i-й элемент вектора измерений y, ( ){ }k

iH x  — расчетное значе-

ние iy
 относительно текущего решения ( )kx  (оператор { }H   реализует 

нелинейное отображение { }y H x ); 1/g h , если , 1i ja  , в противном 

случае 0g  , h — число компонент  x, участвующих в формировании  

i-го измерения iy . Таким образом, если в линейном варианте MART все 

компоненты вектора x, аддитивно участвующие в образовании проек-

ции iy , корректируются кратно ошибке, то в нелинейном варианте, 

имеющем мультипликативную форму, корректировка выполняется 
пропорционально корню степени h из этой ошибки. В обоих случаях 
после каждой i-й корректировки достигается равенство фактически из-

меренной проекции iy  и ее расчетного значения ( ){ }k
iH x . 

Во всех экспериментах в качестве нейросетевой части НИМР ис-
пользуются линейные сети, параметризуемые аналитически с помо-
щью метода наименьших квадратов, что снимает проблему их обуче-
ния. Необходимые в НИМР функции обратных передаточных харак-
теристик измерительных преобразователей 1( )if

   получены путем ап-
проксимации соответствующих закономерностей степенными полино-
мами шестого порядка. 

Обучение нелинейных ИНС (персептроны), представляющих тра-
диционный нейросетевой подход к задаче реконструктивной томогра-
фии, выполнено с помощью алгоритма Левенберга — Марквардта. 
Особенностью нейросетевой реконструкции является то, что она, в от-
личие от алгебраических методов, может быть выполнена независимо 
для отдельных точек распределения. С целью упрощения численные 
эксперименты выполнены на примере реконструкции единственной 
точки распределения. Данное упрощение не оказывает принципиаль-
ного влияния на объективность проведенного исследования, позволяя 
при этом существенно сократить его время. Для объективности сравне-
ния различных методов реконструкции, рассматриваемых в работе, 
этот способ оценки качества применялся во всех численных экспери-
ментах. Активационная функция — гиперболический тангенс. Для 
оценки качества реконструкции в исследовании используются среднее 
(абсолютное) и максимальное отклонения температуры по независи-
мой тестовой выборке, записанные через дробь в форме: сред-
нее/максимальное ( /

XX XX
Q E  ). 

На первом этапе исследования как обучающие, так и тестовые вы-
борки формируются с помощью нелинейной модели измерительной 



Нейроитерационный метод реконструкции распределенных физических полей 

 

159 159

системы, из которой для чистоты сравнительного эксперимента ис-
ключен шум. Все тестовые выборки содержат 5000 примеров распре-
делений. 

Результаты показали, что топология ИНС усложняется скачкооб-
разно с возрастанием объемов обучающих выборок уже при переходе 
от одной до двух точек одновременного воздействия. При этом полу-
чаемые результаты оказываются хуже теоретически ожидаемых [4] и не 
только уступают результатам НИМР, но и в большинстве рассмотрен-
ных случаев не превосходят результаты классического метода MART2, 
полученные на основе линеаризованной модели измерительной систе-
мы. Возникшие трудности обучения ИНС можно объяснить тем, что 
реализуемый ими класс функций слабо пересекается с классом функ-
ций, необходимым для представления решения задачи реконструкции 
точечных распределений. Полученные результаты позволяют делать 
вывод о том, что применение ИНС для целей томографической рекон-
струкции этого класса распределений теоретически возможно, но 
практически непродуктивно. 

Результаты реконструкции гладких распределений как с точки зре-
ния качества, так и с точки зрения сложности обучения ИНС принци-
пиально отличаются от результатов реконструкции точечных распре-
делений. Здесь реализуемый ИНС тип нелинейности более эффектив-
но учитывает априорные признаки реконструируемого вида распреде-
лений, чем это достигается при использовании линейных сетей, при-
меняемых в НИМР. 

При тестировании рассматриваемых решений на типах распреде-
лений, отличных от используемых при обучении, снижение качества 
реконструкции регистрируется в обоих случаях (ИНС и НИМР). Одна-
ко в случае НИМР это снижение оказывается меньше, а итоговое каче-
ство реконструкции выше, чем достигаемое при использовании исклю-
чительно нелинейных ИНС. 

Недостаток информации при решении исходно недоопределенной 
задачи реконструкции компенсируется априорными знаниями о классе 
реконструируемых распределений. Чем сильнее эти знания, тем мень-
ше неопределенность и выше качество реконструкции. В случае нейро-
сетевой реконструкции эти знания «впитываются» ИНС в процессе ее 
обучения. Их распространение на другие классы распределений, для 
которых эти знания ложны, наоборот, может привести к появлению 
дополнительных ошибок. Наличие в НИМР итерационной части, при-
водящей в случае необходимости реализуемое нейронной сетью на-
чальное приближение решения к его соответствию исходной СЛАУ, 
существенно снижает этот недостаток. Не вошедшие в настоящее изло-
жение эксперименты показали, что на примерах гладких распределе-
ний итерационная часть НИМР в среднем снижает среднее и макси-
мальное отклонение на 37 и 44 % соответственно. Таким образом, в ре-
жиме обобщения НИМР на базе линейных нейросетей превосходит ре-
зультаты, получаемые в этих же условиях с помощью исключительно 
нелинейных ИНС. 
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ИССЛЕДОВАНИЕ  
КОМПЛЕКСНОЗНАЧНОГО НЕЛИНЕЙНОГО УРАВНЕНИЯ  

В ЧАСТНЫХ ПРОИЗВОДНЫХ 
 

Рассмотрено нелинейное комплекснозначное уравнение в частных 
производных. К данному уравнению применены некоторые способы на-
хождения точных решений, присущие уравнениям с солитоноподобны-
ми решениями. В частности, проведено исследование уравнения на на-
личие свойства Пенлеве, найдены решения в виде рядов Лорана, точные 
решения в виде бегущих волн и решения, полученные методом Хироты. 

 
Several ways of finding of the exact solutions inherent in the equations 

with soliton like solutions were applied to the given equation. In particular the 
presence of property of Penleve in the equation was conducted, solutions in 
the form of numbers of Lorana, exact solutions in the form of running waves 
and solutions received by the method of Hiroty were found. 

 
Ключевые слова: свойство Пенлеве, особые точки, полюсные особенности, 

ряд Лорана, метод Хироты, бегущие волны. 
 
Key words: property of Penleve, special points, polar pecularities, a number of 

Lorana, a method of Hiroty, running waves. 
 
Свойство Пенлеве заключается в отсутствии подвижных критиче-

ских точек у решений дифференциальных уравнений. Особенности 
называются неподвижными, если их расположение не зависит от по-
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