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маШиННая КлаССифиКация 
СиГНалоВ чиСлоВоГо КоДа 
В элеКтротеХНичеСКиХ СиСтемаХ
лОКОмОтиВнОй СигнАлиЗАции
Системы автоматической локомотивной сигнализации, применяемые на же-
лезных дорогах России, используют электрическую рельсовую цепь в каче-
стве среды для передачи сигналов на локомотив. Сигналы в такой электро-
технической системе в значительной степени подвержены влиянию помех, 
создаваемых тяговым током и различными внешними факторами, что приво-
дит к сбоям в работе существующих систем и нарушению движения поездов.
Для повышения устойчивости работы локомотивных систем, принимающих 
сигналы из электрических рельсовых цепей, предложено применить алгоритм 
машинной классификации на основе нейронной сети. 
В статье представлены основные стадии данного алгоритма и рассмотрена ар-
хитектура нейронной сети для классификации принятого электрического сиг-
нала. также продемонстрирована работа предложенного алгоритма при при-
еме из рельсовой цепи электрических сигналов с помехами, вызывающими 
сбои в существующих системах автоматической локомотивной сигнализации.

Ключевые слова: автоматическая локомотивная сигнализация, числовой код, 
машинное обучение, нейронная сеть, железнодорожная автоматика, конеч-
ный автомат.

введение. На железнодорожном транспорте  
в системах интервального регулирования движения 
поездов широко применяется принцип передачи 
информации о параметрах движения поезда (тре-
буемый скоростной режим, уклон впередилежаще-
го блок-участка, расстояние до следующей точки 
остановки и др. [1, 2]) на борт локомотива по рель-
совым нитям. Данный принцип позволяет своевре-
менно информировать машиниста о текущей поезд-
ной ситуации, а также формировать рекомендации  
по ведению поезда на впередилежащем участке.

Так, например, информация о требуемом ско-
ростном режиме ведения поезда передается на борт 
локомотива в виде специальных электрических 
сигналов, амплитудно модулированных числовым 
кодом. В результате дешифрации таких сигналов  
на борту локомотива при помощи системы индика-
ции в кабине машинист проводит соответствующие 
мероприятия по регулированию скорости движения 
поезда согласно установленным требованиям [3].

В качестве примера на рис. 1 показана осцил-
лограмма электрического сигнала числового кода 
(далее — кодового сигнала), зафиксированного  
на борту локомотива до дешифрации. Кодовые сиг-
налы подобного вида являются циклическими.

Существенной проблемой при расшифровке 
кодовых сигналов является возникновение регу-
лярных сбоев дешифрирующей аппаратуры [4–
6]. Данные сбои, как правило, вызваны помехами 
различной природы [7]. Помехи, воздействуя на 
кодовый сигнал в процессе его распространения  

по рельсовым нитям, влекут за собой нарушение 
нормативных параметров кодового сигнала (дли-
тельностей его импульсных и интервальных час- 
тей [8]).

Как следствие, машинист, не владея информаци-
ей о параметрах движения поезда, вынужден в це-
лях обеспечения безопасности движения снижать 
скорость и неэффективно использовать тяговые ре-
сурсы, что напрямую влияет как на себестоимость 
перевозок, так и на выполнение графика движения.

Известны различные варианты решения дан-
ной проблемы, которые представлены, например, 
в работах [5, 6, 9, 10]. Однако в настоящее время 
перспективным представляется подход, который 
подразумевает дополнение дешифрирующей аппа-
ратуры локомотива интеллектуальными функциями 
[11], [12]. Под интеллектуальными функциями под-
разумеваются такие алгоритмы принятия решения 
устройством, которые имитируют принятие реше-
ния человеком [13]. Тогда имеющие искажения ко-
довые сигналы при условии, что их осциллограммы 
могут быть однозначно расшифрованы человеком, 
не будут приводить к сбоям дешифрирующей аппа-
ратуры. Это, в свою очередь, позволит значительно 
повысить безопасность и эффективность перево- 
зочного процесса.

Дешифрация кодовых сигналов, передаваемых 
на борт локомотива из рельсовых нитей, может 
быть реализована на основе интеллектуальных ал-
горитмов распознавания изображений. Такие ал-
горитмы имеют достаточно широкое практическое 
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применение в различного рода задачах: автомати-
ческое распознавание рукописных цифр почтово-
го индекса на конвертах писем, человеческих лиц  
на фотографиях, знаков дорожного движения при 
движении беспилотных автомобилей и др. [14–19] 
Разработка подобных систем распознавания явля-
ется одной из ключевых задач машинного обучения 
[14], [20]. Методологически, задачи распознавания 
изображений в практике машинного обучения наи-
лучшим образом разрешимы при помощи нейрон-
ных сетей [16, 21, 22].

Таким образом, задачу классификации кодовых 
сигналов на борту локомотива можно формализо-
вать в виде задачи классификации изображений,  
а решить — при помощи нейронной сети.

выбор архитектуры нейронной сети. Для рас-
сматриваемой задачи классификации кодовых сиг-
налов на борту локомотива определим архитектуру 
нейронной сети. Выберем трехслойную нейросеть, 
в которой последовательно располагаются три уров-
ня обработки входных данных — входной, скрытый 
и выходной слои (рис. 2).

Число нейронов во входном слое (L = 1) соот-
ветствует числу отсчетов в одном цикле кодового 
сигнала. В качестве примера выберем данное зна-
чение равным 1600, что соответствует длительности 
одного цикла кодового сигнала, равной 1,6 с, и ча-
стоте дискретизации, равной 1000 Гц. Число ней-
ронов в выходном слое (L = 3) принято равным 3, 
поскольку в системах интервального регулирования 
движения поездов преимущественно применяют-
ся три типа кодовых сигналов («З», «Ж» и «КЖ») 
[1], дешифрацию которых необходимо реализовать  
на борту локомотива. Количество нейронов скрыто-
го слоя (L = 2) выбрано равным 10, что обусловлено 
рекомендациями, сформированными по результа-
там решения задач аналогичной сложности, напри-
мер, в [15, 18, 19].

Для удобства программной реализации расчета 
нейронной сети входной и скрытый слои дополне-
ны единичными базовыми нейронами (показаны 
окружностями с единицей внутри). 

Весовые коэффициенты нейронной сети, ас-
социированные с каждой линией перехода между 
нейронами, обозначены как матрицы W[1] и W[2]. 
Согласно рис. 2 и [14], матрица W[1] содержит  
10 строк и 1601 столбец, а матрица W[2] — 3 строки 
и 11 столбцов. 

Система машинной классификации кодовых 
сигналов. Для дешифрации кодовых сигналов  
на борту локомотива предлагается построение си-
стемы классификации, структурная схема которой 
показана на рис. 3. АЦП предназначен для непре-
рывного преобразования кодового сигнала, прини-
маемого на локомотиве из рельсовой линии (рис. 1), 
в цифровые отсчеты с заданной частотой дискре-
тизации (1000 Гц). Распознавание кодового сигнала 
ведется по совокупности отсчетов, число которых 

соответствует длительности одного кодового цикла. 
Для накопления требуемого числа отсчетов перед 
их дальнейшей обработкой служит блок буфериза-
ции данных (ББД). Сигнал числового кода, который 
подлежит распознаванию, выделяется из принятого 
кодового сигнала путем амплитудной демодуляции 
в блоке амплитудной демодуляции (БАДМ). Блок 
нормализации (БН) выполняет предварительную 
обработку сигнала числового кода, выделенного  
в БАДМ путем приведения значений его отсчетов  
к интервалу [0, 1] (рис. 4). 

При распознавании нормализованного кодового 
сигнала нейронной сетью, реализуемой блоком рас-
познавания (БР), требуется, чтобы отсчеты сигнала, 
соответствующие импульсам и интервалам, распо-
лагались систематическим образом в пределах ко-
дового цикла, то есть кодовый сигнал, подлежащий 
распознаванию, должен быть синхронизирован от-
носительно начала кодового цикла. Эта задача ре-
шается блоком синхронизации (БС). Устройство 
управления (УУ) предназначено для организации 
взаимодействия между компонентами системы 
между собой и формирования результата распо- 
знавания.

Рассмотрим более детально некоторые процессы 
преобразования кодового сигнала в представленной 
системе.

Амплитудная демодуляция кодового сигнала. 
Информационной составляющей передаваемого  
на локомотив кодового сигнала является числовой 
код. Таким образом, классификация кодовых сигна-
лов на борту локомотива в конечном итоге сводится  
к классификации сигналов числового кода. Выде-
ление сигнала числового кода из оцифрованного 
кодового (рис. 1) возможно за счет амплитудной де-
модуляции последнего.

Рис. 1. осциллограмма электрического сигнала числового кода

Рис. 2. Архитектура нейронной сети 
для классификации кодовых сигналов
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В качестве алгоритма, реализующего амплитуд-
ную демодуляцию кодового сигнала, удобно исполь-
зовать синхронное детектирование [23]. Данный 
принцип демодуляции заключается в умножении 
исходного сигнала на опорный, в результате чего 
образуется сумма низкочастотной и высокочастот-
ной составляющих (1). Далее проводится фильтра-
ция результирующего сигнала согласно формулам 
(2), (3), в результате которой удаляется высокоча-
стотная составляющая, а из исходного сигнала вы-
деляется низкочастотный сигнал числового кода.

   (1)

[b, a] = butter(5, 2 ∙ F
N
/F

Д
),             (2)

S
кдм

(t) = filtfilt(b, a, S
сд
(t)),              (3)

где S
к
(t) — кодовый сигнал, принятый на локомоти-

ве из рельсовой линии и подлежащий амплитудной 
демодуляции; F

N
 — частота несущего сигнала в S

к
(t); 

F
Д
 — частота дискретизации; Sсд(t) — результирую-

щий сигнал, образующийся в результате умноже-
ния S

к
(t) на опорный сигнал cos(2π F

N
t); butter(5, 2  

F
N
/F

Д
) — функция, реализующая расчет параме-

тров b и a цифрового фильтра Баттерворта ниж-
них частот 5-го порядка (синтаксис языка програм-
мирования Octave); filtfilt(b, a, S

сд
(t)) — функция, 

имитирующая воздействие цифрового фильтра с 
параметрами b и a на сигнал S

сд
(t) (синтаксис языка 

программирования Octave); S
кдм

(t) — амплитудно-де-
модулированный кодовый сигнал.

Отметим, что двукратное уменьшение амплиту-
ды сигнала S

кдм
(t) по отношению к S

к
(t) будет учтено 

на этапе нормализации.
Нормализация значений отсчетов кодового сиг-

нала. Следующим этапом после амплитудной демо-
дуляции кодового сигнала является нормализация 
значений его отсчетов. Целью данной процедуры 
является повышение скорости настройки блока 
распознавания за счет уменьшения времени расче-
та его параметров. Это, в свою очередь, позволит 
повысить эффективность использования вычисли-
тельных ресурсов системы классификации.

Нормализация значений отсчетов кодового сиг-
нала может быть выполнена по формуле (4):

      (4)

Рис. 3. Структурная схема системы классификации кодовых сигналов
(АцП — аналого-цифровой преобразователь; ББД — блок буферизации данных; 

БАДм — блок амплитудной демодуляции; БН — блок нормализации; 
БС — блок синхронизации; БР — блок распознавания; уу — устройство управления)

б)

Рис. 4. Кодовый сигнал после: 
а) — амплитудной демодуляции и нормализации; 
б) — смещения относительно стартового отсчета
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где i — число отсчетов в S
кдм

(t) (равно 1600);  
x

i
норм — нормализованное значение отсчета в S

кдм
(t), 

min(S
кдм

(t)), max(S
кдм

(t)) — минимальное и макси-
мальное значения отсчетов в S

кдм
(t) соответственно.

Сигнал, полученный в результате амплитудной 
демодуляции и нормализации принятого на локомо-
тиве сигнала, показан на рис. 4а.

Поиск стартового отсчета кодового сигнала. Для 
того чтобы обеспечить корректную работу нейрон-
ной сети при классификации очередного кодового 
сигнала, необходимо осуществлять поиск отсчета, 
соответствующего началу цикла кода — стартового 
отсчета. Примем, что такой отсчет находится в се-
редине длинного интервала цикла кодового сигнала. 
Тогда один цикл сигнала числового кода, который 
подлежит распознаванию, будет иметь вид, пока-
занный на рис. 4б.

Алгоритм поиска стартового отсчета внутри 
цикла кодового сигнала предлагается реализовать  
на основе детерминированного временного конеч-
ного автомата [24]. 

Детерминированный временной конечный авто-
мат представляет собой формальное описание пере-
ходов системы между состояниями под воздействи-
ем разрешенных сигналов. Термин «временной» 
указывает, что очередной переход системы между 
состояниями сопровождается соответствующим из-
менением переменных времени — таймеров. 

Математическое описание указанного конечно-
го автомата представляется кортежем <Σс

, S
с
, S0, C

с
, 

E
с
, F

с
>, в котором:

— Σ
с
 — конечный входной алфавит символов 

автомата;
— S

с
 — конечное множество внутренних состо-

яний автомата; 
— S0 — начальное состояние автомата, являю-

щееся элементом множества S;
— C

с
 — конечное множество таймеров авто- 

мата;
— E

с
 — конечное множество переходов автома-

та между состояниями S; 
— F

с
 — конечное множество допустимых (ко-

нечных) состояний автомата.
Определим формальное описание конечного ав-

томата, используемого для поиска стартового отсче-
та кодового сигнала.

Конечный входной алфавит автомата Σ
с
 содер-

жит два символа — {0,1}. Символ «0» соответствует 
значению анализируемого сигнала ниже порогово-
го, а символ «1» — выше. Отсчеты сигнала, значе-
ния которых ниже порогового, интерпретируются 
как принадлежащие интервальной части сигнала, 
остальные отсчеты считаются принадлежащими им-
пульсной части. В данном исследовании пороговое 
значение при обработке нормализованного кодо-
вого сигнала выбрано равным 0,3. Результат такой 

обработки для кодового сигнала, изображенного  
на рис. 4, представлен на рис. 5. На рис. 5 пороговое 
значение показано штриховой линией.

Конечное множество внутренних состояний 
автомата S

с
 содержит четыре элемента — {S0, S1, 

S2, S3}. Состояние S0 является начальным, то есть 
таким, с которого автомат начинает свою работу 
при очередном запуске или в которое он возвра-
щается в случае нарушения условий успешного по-
иска стартового отсчета. В состоянии S1 автоматом 
производится проверка корректной длительности 
искомой интервальной части кодового сигнала,  
в S2 — следующей за ней импульсной. В рассма-
триваемом примере длительности указанных иско-
мых частей кодового сигнала выбраны равными 500  
и 100 отсчетам соответственно. Таким образом, 
стартовый отсчет будет обнаружен в случае, если 
на протяжении 500 отсчетов анализируемого сигна-
ла их значения не превышают пороговое, после чего  
на протяжении 100 отсчетов — превышают. Состо-
яние S3 является конечным и достигается системой 
в случае успешного поиска стартового отсчета.

Конечное множество таймеров автомата Cс
 со-

держит только один элемент «count», являющийся 
переменной времени, которое выражается чис-
лом отсчетов обработанных автоматом. Значение 
переменной «count» изменяется в соответствии  
с условиями, проверяющимися при очередном пере-
ходе автомата между состояниями. Таким образом,  
C

с
 = {count}.
Конечное множество E

с
 задается множеством 

функций переходов автомата δ
1
–δ

8
, которые пред-

ставлены следующими соотношениями (5):

δ
1
(S0, 0) = S1,

δ
2
(S1, 0, count < 1600) = S1,

δ
3
(S1, 0, count = 1600) = S0,

δ
4
(S1, 1, count < 500) = S0,            (5)

δ
5
(S1, 1, count = 500) = S2,

δ
6
(S2, 1, count < 100) = S2,

δ
7
(S2, 1, count = 100) = S3,

δ
8
(S2, 0) = S0.

Конечное множество допустимых (конечных) 
состояний автомата является подмножеством S

с
  

и содержит один элемент — состояние S3. Таким 
образом, F

с
 = {S3}. Граф переходов конечного ав-

томата, соответствующего приведенному описанию, 
показан на рис. 6.

Рис. 5. Результат сравнения значений отсчетов кодового сигнала с пороговым
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Распознавание кодового сигнала на основе ней-
ронной сети. Ключевым этапом работы системы 
классификации кодовых сигналов является распо- 
знавание очередного цикла сигнала на основе ней-
ронной сети, архитектура которой представлена  
на рис. 2. Для этого необходимо предварительно 
определить значение параметров W[1] и W[2]. Оче-
видно, что значения данных параметров должны 
быть такими, при которых точность работы нейрон-
ной сети максимальна, то есть быть оптимальными. 
Процесс подбора оптимальных параметров класси-
фикатора в практике машинного обучения получил 
название «обучение» [15, 16, 20].

Для обучения нейронной сети необходима спе-
циальная выборка данных, которая, согласно сво-
ему назначению, получила название «обучающая». 
Обучающая выборка представляет собой двумер-
ный массив данных X

train
, дополненный вектором 

ответов y
train

. Каждая строка массива X
train

 является 
одним обучающим примером, то есть содержит от-
счеты, образующие один цикл сигнала числового 
кода, пример которого показан на рис. 6. Поскольку 
каждый обучающий пример содержит 1600 отсче-
тов кодового сигнала, то данное значение опреде-
ляет параметр n — размерность пространства, в ко-
тором предполагается выполнять классификацию. 
Таким образом, n — это число признаков класси-
фикации, и равно 1600.

Вектор ответов y
train

 содержит целочисленные 
значения «1», «2» и «3» для каждого обучающего 
примера массива Xtrain. Значение «1» соответствует 
кодовому сигналу типа «З», «2» — «Ж», 3 — «КЖ».

Для обучения нейронной сети предваритель-
но была сформирована обучающая выборка X

train 

размерности m × n и y
train

 размерности m, где m =  
=96000 — число обучающих примеров, n = 1600 — 
количество признаков классификации.

Важной особенностью процедуры обучения 
нейронной сети, используемой в задачах класси-
фикации данных с числом классов ≥ 3, является 
предварительная обработка вектора y

train
. Данная 

обработка заключается в преобразовании каждого 
целочисленного значения ответа для обучающего 
примера в новый вектор, размерность которого со-
впадает с числом выходов нейронной сети. Тот эле-
мент вектора, который располагается на позиции, 
номер которой равен правильному ответу, обраща-

ется в единицу, а оставшиеся элементы вектора — 
в нули. В рассматриваемом случае классификации 
кодовых сигналов, результат предварительной об-
работки одного правильного ответа из y

train
 для каж-

дого типа будет иметь вид (6):

Ответ — «1»      Ответ — «2»      Ответ — «3»
        

 
    
 (6)

Программный код, реализующий данную обра-
ботку вектора ответов y

train
  для синтаксиса языка 

программирования Octave, приведен в лист. 1.
Таким образом, вектор ответов y

train
 преобразу-

ется в массив данных размерности k×m, где k (число 
классов данных) равно 3. Для упрощения применяе-
мой математической нотации обозначение вектора 
ответов y

train
 после преобразования оставим без из-

менений.
Согласно [14, 16, 25], наиболее эффективно обу- 

чение нейронной сети может быть реализовано  
с применением алгоритма обратного распростране-
ния. Данный алгоритм позволяет реализовать поиск 
оптимальных параметров нейронной сети на основе 
минимизации функции ошибки методом градиент-
ного спуска. Охарактеризуем особенности постро-
ения алгоритма обратного распространения приме-
нительно к рассматриваемой задаче.

Подготовительной стадией для применения алго-
ритма обратного распространения является иници-
ализация параметров нейронной сети, то есть W[1] 
и W[2]. Установлено, что в качестве начальных па-
раметрам нейронной сети должны быть присвоены 
случайные значения, принадлежащие некоторому 
диапазону [–ε, ε]. Величина ε выбирается индиви-
дуально для каждого массива параметров нейрон-
ной сети, ассоциированного с соответствующим 
переходом между слоями [14]. 

Однако в целях упрощения вычислительных 
операций на данном этапе величина ε принята еди-
ной для W[1] и W[2] и составляет 0,12 [15]. Программ-
ный код инициализации параметров W[1] и W[2] для 
синтаксиса языка программирования Octave приве-
ден в лист. 2.

Рис. 6. Граф переходов конечного автомата для поиска стартового отсчета 
кодового сигнала
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for v = 1:length(y)
  y_vec(y(v),v) = 1;
endfor

лист. 1. Программный код предварительной обработки y
train

(y — исходный вектор ответов y
train

, y_vec — вектор ответов 
y

train
 после преобразования)

W = rand(L_out, L_in+1)*2*0.12 – 0.12;

лист. 2. Программный код инициализации
 параметров нейронной сети

(L_out — количество нейронов в слое L; 
L_in — количество нейронов в слое L–1)
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Функция ошибки, минимизация которой являет-
ся ключевой задачей алгоритма обратного распро-
странения, отражает степень неточности работы 
нейронной сети при определении класса, к кото-
рому принадлежат данные на ее входе. Для рас-
сматриваемой архитектуры нейронной сети (рис. 2) 
функция ошибки J(W[1], W[2]) имеет вид (7) [14]:

   (7)

где h(X
train

, W[1], W[2]) — функция, описывающая 
разделяющую классы поверхность в пространстве 
признаков классификации; λ — параметр регуляри-
зации (в данном случае выбран равным 1), предна-
значенный для контроля обобщающей способности 
классификатора [14].

Минимизации функции ошибки в задачах обу-
чения нейронных сетей выполняется методом гра-
диентного спуска [14–16, 26]. При этом необходи-
мым условием для его применения является расчет 
градиента минимизируемой функции. Под градиен-
том функции ошибки (7) подразумевается некото-
рый вектор grad, элементы которого являются ее 
частными производными по каждому параметру 
из матриц W[1] и W[2]. Таким образом, размерность 
вектора grad определяется как 10 × 1601 + 3 × 11  
и равна 16043.

Очевидно, что расчет градиента функции (7)  
в явном виде весьма затруднителен. Алгоритм об-
ратного распространения позволяет существенно 
упростить решение данной задачи. Расчет градиен-
та функции ошибки на основе алгоритма обратно-
го распространения состоит из двух этапов: расчет 
функций активации нейронов и расчет частных 
производных, ассоциированных с каждой связью 
между нейронами сети.

Расчет функций активаций нейронов осущест-
вляется в соответствии с концепцией прямого 
распространения данных через нейронную сеть,  
то есть от входного слоя к выходному. Функции ак-
тивации нейронов, расположенных в слоях L ≥ 2, 
могут быть рассчитаны по формуле (8):

a[L] = g(z[L]),                      (8)

z[L] = W[L–1] ∙ a[L–1].                (9)

где z[L] — вектор, элементы которого представляют 
собой «взвешенные» значения выходов предше-
ствующего слоя (9); g(∙) — нелинейное преобразова-
ние элементов вектора z[L].

Функции активации нейронов, располагающих-
ся во входном слое (L = 1), принимаются равными 
значениям признаков классификации обучающих 
примеров, то есть (10):

a[1] = X
train

.                    (10)

В качестве функции активации для нейронов 
скрытого и выходного слоев выбрано сигмоидаль-
ное преобразование (11) [14]:

        
(11)

Таким образом, итоговый алгоритм расчета 
функций активаций для нейронной сети выбранной 
архитектуры (рис. 2) представляет собой последова-
тельный расчет формул (12):

a[1] = X
train

,

z[2] = W[1] ∙ a[1],

a[2] = g(z[2]),                       (12)

z[3] = W[2] ∙ a[2],

a[3] = g(z[3]),

при этом h(X
train

) = a[3].
Расчет частных производных, ассоциированных 

с каждой линией связи между нейронами, осущест-
вляется от выходного слоя сети к входному. Интер-
претировать данный этап вычислений можно как 
определение степени причастности отдельного ней-
рона к итоговой ошибке сети при классификации 
данных [26].

Для выходного слоя нейронной сети (L = 3) ис-
комые частные производные определяются по фор-
муле (13), а для скрытого — (14):

δ[3] = а[3] – y
train

,                    (13)

δ[L] = W[L]T ∙ δ[L+1] ∙ g’(z[L]),             (14)

где g’(z[L]) – первая производная для g(z[L]); Т — 
символ транспонирования.

Тогда в рассматриваемом случае для единствен-
ного скрытого слоя (L=2) частные производные 
определяются согласно (15).

δ[2]= W[2]T ∙ δ[3] ∙ g’(z[2]).               (15)

Полученные значения δ[2] и δ[3] представляют со-
бой накопленные по всем обучающим примерам 
суммы частных производных. Следовательно, для 
расчета результирующего градиента их, во-первых, 
необходимо усреднить по всем обучающим приме-
рам (16), а во-вторых, — конкатенировать (17):

 
      

(16)
       

(17)

где D[1], D[2] — усредненные по m δ[2] и δ[3]соответ-
ственно.
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D1 = [(1/m).*d1(:,1) (1/m).*d1(:,2:end).+(lambda/
m).*W1(:,2:end)];

D2 = [(1/m).*d2(:,1) (1/m).*d2(:,2:end).+(lambda/
m).*W2(:,2:end)];

лист. 3. Программный код регуляризации 
частных производных нейронной сети

(D1, D2 — D[1], D[2] соответственно, 
d1, d2 — δ[1], δ[2] соответственно,

W1, W2 — W[1], W[2] соответственно, 
lambda — параметр регуляризации λ)
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Для предотвращения эффекта «переобучения» 
нейронной сети, при котором снижается ее обоб-
щающая способность для примеров, не участвовав-
ших в обучении [14], [16], необходимо произвести 
регуляризацию вычисленных по (16) частных про-
изводных. Для этого формулы (16) необходимо за-
менить формулами (18):

  

   (18)

Программный код, реализующий регуляриза-
цию частных производных нейронной сети для син-
таксиса языка программирования Octave, приведен 
в лист. 3.

Работа алгоритма градиентного спуска заклю-
чается в итеративном расчете градиента функции 
ошибки. Итеративная работа алгоритма градиент-
ного спуска осуществляется до тех пор, пока не бу-
дет выполнено условие остановки. Такими условия-
ми могут быть следующие:

— число прошедших итераций достигло задан-
ного значения;

— значение функции ошибки достигло некото-
рого порогового;

— значение функции ошибки на проверочной 
выборке данных удовлетворяет заданному условию.

В рассматриваемом случае для обучения нейрон-
ной сети выбрано первое условие, при котором чис-
ло итераций составляет 50.

Программная реализация минимизации функ-
ции ошибки методом градиентного спуска с при-
менением алгоритма обратного распространения  
в среде Octave может быть выполнена встроенными 
средствами. В данном исследовании была выбрана 

встроенная функция «fmicg», при помощи которой 
получены оптимальные значения параметров ней-
ронной сети W[1] и W[2]. После обучения распозна-
вание нейронной сетью очередного цикла кодового 
сигнала заключается в однократном расчете функ-
ций активаций нейронов на основании оптималь-
ных значений параметров W[1] и W[2]. В результате 
данного расчета нейронная сеть формирует ответ, 
определяющий тип кодового сигнала.

Алгоритм взаимодействия блоков синхрониза-
ции и распознавания системы классификации ко-
довых сигналов. Алгоритм взаимодействия блоков 
синхронизации и распознавания в предлагаемой 
системе классификации кодовых сигналов (рис. 3) 
может быть реализован на основе детерминирован-
ного конечного автомата, граф которого показан  
на рис. 7. 

Конечный входной алфавит символов автомата 
Σ

ск
 содержит четыре символа — {C,R; C,¬R; ¬C,R; 

¬C¬R}. Каждый символ данного алфавита пред-
ставляет собой сочетание двух логических перемен-
ных C и R. При этом значение переменной C истин-
но, когда блоку синхронизации удалось успешно 
осуществить поиск стартового отсчёта кодового 
сигнала и ложно в противном случае. Значение пе-
ременной R истинно в случае успешной классифи-
кации блоком распознавания очередного кодового 
сигнала и ложно в противном случае.
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Рис. 7. Граф переходов конечного автомата, описывающего 
взаимодействие блоков синхронизации и распознавания

б)

Рис. 8. Результат классификации последовательности кодовых сигналов S
1
(t):

а) — исходная осциллограмма; б) — размеченная осциллограмма

а)
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Конечное множество внутренних состояний ав-
томата S

ск
 содержит три элемента — {S0, S1, S2}. 

Автомат начинает свою работу из начального состо-
яния S0. Состояние S1 характеризуется успешным 
поиском стартового отсчета, а также положитель-
ным результатом распознавания кодового сигнала. 
Состояние S2 соответствует неудачному поиску 
стартового отсчета при положительном результате 
распознавания кодового сигнала. Если в состояниях 
S0 и S2 системе не удалось обнаружить стартовый 
отсчет, то распознавание не выполняется (на рис. 7 
обозначено знаком «~»), и автомат переходит в на-
чальное состояние S0.

Конечное множество переходов E
ск
 определяет-

ся множеством функций переходов δ
1
 – δ

9
 (19):

δ
1
(S0, ¬C~) = S0,

δ
2
(S0, C¬R) = S0,

δ
3
(S0, CR) = S1,

δ
4
(S1, CR) = S1,

δ
5
(S1, C¬R) = S0,                   (19)

δ
6
(S1, ¬CR) = S2,

δ
7
(S2, C¬R) = S0,

δ
8
(S2, CR) = S1,

δ
9
(S2, ¬C~) = S0.

Конечное множество допустимых (конечных) 
состояний F

ск
 содержит один элемент — S1.

Демонстрация результатов работы системы 
классификации кодовых сигналов. С целью про-
верки и демонстрации результатов работы пред-
лагаемой системы классификации передадим на ее 
вход осциллограмму электрического сигнала S

1
(t), 

содержащего несколько циклов различных кодовых 
сигналов (рис. 8а). В результате работы системы 
классификации на ее выходе получена размеченная 
осциллограмма электрического сигнала (рис. 8б). 

Вертикальные линии соответствуют обнаруженным 
границам циклов кодового сигнала в составе после-
довательности, а буквы сверху — определенному 
нейронной сетью типу кодового сигнала («G» — код 
З, «Y» — код Ж, «R» — код КЖ).

Для демонстрации корректной классификации 
кодовых сигналов с помехами на вход системы 
классификации передадим электрический сигнал 
S

2
(t), осциллограмма которого приведена на рис. 9а. 

Для наглядности указанные помехи обведены штри-
ховой линией. На рис. 9б приведен результат клас-
сификации переданного электрического сигнала. 
Из рисунка можно увидеть, что корректная класси-
фикация кодового сигнала может быть реализова-
на даже при наличии помехи в длинном интервале.  
В электротехнических системах локомотивной сиг-
нализации, эксплуатируемой в настоящее время, 
такие помехи приводят к сбою дешифрирующей 
аппаратуры локомотива.

Заключение. Предложенная система дешиф-
рации кодовых сигналов реализует совокупность 
алгоритмов обработки сигналов принимаемых  
из электрической рельсовой цепи: демодуляция, 
поиск стартового отсчета, распознавание. При об-
работке сигнала с незначительным уровнем помех 
алгоритмы применяются последовательно. При 
значительной зашумленности принятого сигнала  
и невозможности поиска стартового отсчета его по-
зиция рассчитывается по стартовому отсчету преды-
дущего кодового цикла и известной длине кодовых 
циклов. Корректность такого расчета проверяется 
при распознавании. Удалось продемонстрировать, 
что предложенная система дешифрации кодовых 
сигналов является более устойчивой к помехам по 
сравнению с применяемыми в настоящий момент 
системами дешифрации бортового оборудования 
локомотива.
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