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КОРРЕКЦИЯ ДИНАМИЧЕСКОЙ ПОГРЕШНОСТИ ИЗМЕРЕНИЙ 

НА ОСНОВЕ РЕКУРРЕНТНОЙ НЕЙРОННОЙ СЕТИ 

 

А.С. Волосников, В.С. Нежурбида 

 
Нейронные сети наряду с экспертными адаптивными регуля-

торами и системами с ассоциативной памятью, составляют осно-

ву интеллектуальных технологий управления и обработки ин-

формации. В настоящей статье представлен алгоритм коррекции 

динамической погрешности на основе рекуррентной нейросете-

вой обратной модели измерительного преобразователя с фильт-

рацией восстанавливаемого сигнала. 

Ключевые слова: рекуррентная нейронная сеть, динамическая 

погрешность измерения, измерительный преобразователь. 

 

Введение. Измеряемые физические параметры изменяются с течением 

времени, следовательно, для оценки точности измерений нужно знать оп-

ределённую зависимость погрешности измерений от динамических харак-

теристик измеряемой величины [1]. 

Необходимо отметить, что нормированию динамической погрешности 

уделено мало внимания, как в нормативной литературе, так и в эксплуата-

ционной документации средств измерения, при этом измерить величину 

динамической погрешности достаточно сложно [2–3]. 
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В настоящей статье коррекция динамической погрешности будет осно-

вываться на современных методах систем автоматического управления [4–

6], непосредственно с использованием нейронной сети (НС) [8, 9]. Некото-

рую работу по коррекции погрешности представили авторы в статье [10] 

используя метод пошаговой коррекции динамической погрешности. В ста-

тье [11] для оценивания динамической погрешности измерительного пре-

образователя (ИП) используется построение модифицированной модели 

Гаммерштейна. В статье [12] применяется коррекцию погрешности сигна-

ла обусловленного динамической особенностью датчика. В статье [13] рас-

сматриваются методы компенсации погрешностей измерений расхода тя-

желого топлива главного двигателя и непосредственно метод на основе 

нейронных сетей показал наиболее хорошие результаты. В книге [14] рас-

смотрено применение сети Элмана для решения задачи детектирования 

амплитуды гармонического сигнала. 

Исходя из этого, можно сделать заключение об актуальности проблемы 

коррекции динамической погрешности [15–17]. Успешное решение данной 

задачи значительно улучшит метрологические характеристики и эффек-

тивность существующих ИП без значительных материальных затрат за 

счет глубокой математической обработки результатов измерений. 

Прямая нейросетевая модель. Измерительная система представлена на 

рис. 1, позволяющая работать с ИП любого порядка за счет введения кор-

ректирующего фильтра. 

 

 
Рис. 1. Функциональная схема системы исследования 

 
Следует отметить, что для работы рекуррентной НС с ИП, необходимо 

представление ИП в дискретном виде. Для этого было использовано пра-

вило прямого преобразования (Forward rule) представленное в [18]. 

Нейросетевую прямую модель ИП получаем путем замены передаточ-

ной функции ИП на рекуррентную НС (рис. 2а). Здесь U и Y – входные и 

выходные сигналы ИП; vi и vj – регулируемые параметры (веса) рекур-

рентной нейронной сети, i = 1, 2, …, d, j = 0, 1, 2, …, d; d – порядок нейро-

сетевой модели; fa(s)  – функция активации рекуррентной НС. 

Из рис. 2а видно, что на месте передаточной функции ИП формируется 

рекуррентная НС WRNN (z). 

В работе были рассмотрены НС, представляющие наибольший интерес 

для пользователя, это класс сетей Элмана и Жордано. Характерной осо-
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бенностью архитектуры рекуррентной НС является наличие блоков дина-

мической задержки и обратных связей, что позволяет таким сетям обраба-

тывать динамические модели [14]. 

Обратная нейросетевая модель. Нейросетевую обратную модель ИП 

получаем согласно предыдущему принципу. Стоит отметить, что структу-

ра прямой модели полностью сохраняется, изменяются только сигналы, 

подаваемы на модель, рис. 2б. 

Проблема фильтрации сигнала. Как известно на практике при измере-

ниях накладываются шумы. При нейросетевой коррекции динамической 

погрешности данные шумы многократно усиливаются и в отдельных слу-

чаях могут полностью исказить полезный сигнал. Для наглядности доба-

вим к выходному сигналу ИП Гауссов шум с амплитудой в 10 % от ампли-

туды чистого сигнала, Гауссов шум формируется по общепринятым  

формулам. Результат представлен на рис. 4, где U – входной сигнал ИП; 

Ysim – выходной сигнал ИП; NN1 – выходной сигнал рекуррентной НС. 

Из рис. 3 наглядно видно, что шумы многократно усилились и полно-

стью исказили полезный сигнал. Для фильтрации сигнала воспользуемся 

рекуррентными фильтрами на основе функций дискретной фильтрации. 

 

 
             а)      б) 

Рис. 2. Структурные схемы аппроксимации прямой (а)  

и обратной (б) модели ИП на основе рекуррентной НС 
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Рис. 3. Результаты обработки сигнала 

с аддитивным Гауссовым шумом 

 
В качестве оценки результатов моделирования будем использовать 

СКО ошибки фильтрации. Результаты моделирования различных фильтров 

приведены в табл. 1. 

 

Таблица 1 

Значения СКО ошибки для дискретных фильтров 

Тип фильтра НЧ 
СКО без фазной 

компенсации, отн. ед. 

СКО с фазной 

компенсацией, отн. ед. 

Баттервота 0,75 0,14 

Кауэр-Золотарева (эллипти-

ческий) 
0,74 0,12 

Чебышев 1-го рода 0,69 0,11 

Нейросетевой реккуретный 0,74 0,03 

 
Из табл. 1 видно, что нейросетевой фильтр, построенный по принципу 

рекуррентного фильтра, оправдывает свое использование, так как значения 

СКО располагаются достаточно близко относительно других фильтров. 

Следовательно, для фильтрации можно использовать именно рекуррент-

ный нейросетевой фильтр. 

Обратная нейросетевая модель ИП с фильтрацией восстанавливаемого 

сигнала. Объединим нейросетевую обратную модель ИП и нейросетевую 

модель рекуррентного фильтра. Это позволит одновременно скорректиро-

вать динамическую погрешность ИП и отфильтровать сигнал. 

Результаты восстановления сигнала с использованием обратной нейро-

сетевой модели ИП с фильтрацией приведены на рис. 4, где Udsim – сме-

щенный входной сигнал ИП; Ysim – выходной зашумленный сигнал ИП; 

NN1 – выход рекуррентной нейронной сети. 

На основе полученных результатов, можно сделать вывод о том, что 

применение нейросетевой модели рекуррентного фильтра, в обратной ней-
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росетевой модели ИП, является успешным решением, которое удовлетво-

ряет поставленным задачам в настоящей работе. 

 

 
Рис. 4. Результаты восстановления сигнала с использованием 

нейросетевой обратной модели ИП с рекуррентным фильтром 

 
Критерий минимума оценки динамической погрешности. Как известно 

динамическая погрешность может определяться двумя составляющими: 
инерционностью ИП, обуславливается изменением амплитуды и фазы сиг-
нала, и Аддитивными шумами, которые накладываются на выходной сиг-
нал ИП. Следовательно, при коррекции одной составляющей динамиче-
ской погрешности у нас растет другая составляющая.  

Теоретический график зависимости СКО от порядка фильтра представ-
лен на рис. 5, где σ – СКО; N – порядок фильтра; σ1 – инерционность ИП; 
σ2 – аддитивные шумы; σ3 – график оптимального значения СКО при за-
данном порядке фильтра; Ni – оптимальный порядок фильтра, минимизи-
рующий СКО. 

На практике истинный входной сигнал U не известен, следовательно, 
для получения оптимальных результатов коррекции необходимо сформи-
ровать сигнал оценки восстановленного входного сигнала. Для этого вос-
пользуемся схемой, представленной на рис. 6. 

 

 
Рис. 5. Зависимость СКО от порядка фильтра  

и задержки сигнала 
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Рис. 6. Функциональная схема формирования 

оценки динамической погрешности ИП 

 
Применение алгоритма коррекции динамической погрешности. В на-

стоящей статье описываются результаты моделирования, где в качестве 

входного сигнала была выбрана импульсная функция в виде квадрата по-

луволны синусоиды. 

Следуя этапам представленного алгоритма коррекции динамической 

погрешности, получим график оптимального значения порядка фильтра и 

задержки сигнала (рис. 7). 

 

 
Рис. 7. Оптимальные параметры фильтра 

 
Путем исследования различных порядков фильтра и задержки сигнала, 

был выбран порядок фильтра равный 3 и задержка сигнала равная 8. 

Используя найденные оптимальные параметры, получаем следующий 

результат, рис. 8, где L – левая граница для расчета СКО; R – правая гра-

ница для расчета СКО; Udsim – смещенный входной сигнал ИП; Ysim – 

выходной сигнал ИП, зашумленный; NN1 – выход нейросетевой модели. 

Согласно рис. 8, нейросетевая модель успешно восстановила входной 

сигнал, при этом частично отфильтровала шум. Левая и правая граница 

служат для того, чтобы объективно рассчитывать СКО, так как в процессе 

фильтрации возникает фазовая задержка. 

Результаты коррекции динамической погрешности ИП. Как говорилось 

выше, систему будем тестировать на основе трех типовых входных сигна-

лах. Следовательно, все этапы коррекции проводились три раза, результа-

ты сведены в табл. 2. 
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Рис. 8. Результаты моделирования нейросетевой 

обратной модели ИП с фильтрацией сигнала 

 

 

Таблица 2 

Результаты моделирования 

Параметры фильтрации 

Входной сигнал 
Оптимальные параметры (поря-

док фильтра/задержка сигнала) 

СКО ИП, 

отн. ед. 

СКО НС, 

отн. ед. 

Гармонический  3 / 25 0,36 0,03 

Ступенчатый 2 / 6 0,41 0,07 

Импульсный 3 / 8 0,29 0,04 

 
Как видно из полученных результатов, значения СКО уменьшились в 

несколько раз, следовательно, нейросетевая обратная модель ИП с фильт-

рацией успешно восстановила входной сигнал в присутствии Гауссова 

шума, что подтверждает работоспособность и эффективность разработан-

ной нейросетевой модели ИП. 

Заключение. Сравнивая алгоритмы коррекции динамической погреш-

ности рассмотренные в статьях [19, 20] и в настоящей статье, можно сде-

лать следующе выводы. 

Преимуществами рассмотренных модели и алгоритма являются эконо-

мичность в процессе настройки параметров нейросетевой модели, по срав-

нению с нерекурсивным вариантом; быстрота обучения и обработки вход-

ных сигналов, которая намного выше, чем у нерекурсивного варианта; 

лучшие результаты восстановления и фильтрации сигналов. 

Недостатками рассмотренных модели и алгоритма являются неустой-

чивость системы, появляются случайные выбросы погрешности обуче-

ния, при формировании нейросетевой модели, обуславливается свойства-
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ми рекуррентных систем, следовательно, усложняется процесс поиска  

оптимальных параметров НС. 

Представленная нейросетевая модель ИП с фильтрацией сигнала по-

зволяет за счет более глубокой математической обработки результатов из-

мерений эффективно улучшать метрологические характеристики ИП без 

изменения его структуры, конструкции и параметров. 

 

Статья выполнена при поддержке Правительства РФ (Постановле-

ние № 211 от 16.03.2013 г.), соглашение № 02.A03.21.0011. 
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МАТЕМАТИЧЕСКИЕ МЕТОДЫ АНАЛИЗА В ЭКОНОМИКЕ  
 

М.В. Булгакова 
 

Процессы анализа, планирования, регулирования, управления 
и прогнозирования производства и технологий являются неотъ-
емлемой частью экономики. Именно поэтому разработка и при-
менение экономико-математических методов для решения произ-
водственно-хозяйственных задач являются актуальными в совре-
менных условиях. В данной статье рассматриваются экономико-
математические методы анализа в экономике. 

Ключевые слова: экономика, экономико-математические ме-
тоды, анализ, оптимальное решение, дерево решений, принятие 
решений.  

 

Математические методы в экономике  это необходимый инструмент, 

при помощи которого анализируются экономические процессы и явления, 

строятся теоретические модели, позволяющие отобразить существующие 

связи в экономической жизни, анализируется и прогнозируется поведение 

субъектов экономики, вследствие чего и выявляется экономическая дина-

мика. 


