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УСТРОЙСТВО АДАПТИВНОГО АНАЛОГО-ЦИФРОВОГО ПРЕОБРАЗОВАТЕЛЯ СИГНАЛОВ 
В БОРТОВЫХ РАДИОТЕЛЕМЕТРИЧЕСКИХ СТАНЦИЯХ
Современные и перспективные телеметрические системы являются в основном цифровыми, что обусловлено их высокими техническими показателями. Одной из основных операций при формировании сообщений в современных бортовых цифровых радиотелеметрических станциях является операция адаптивного аналого-цифрового преобразования сигналов, несущих сообщения о результатах измерения телеметрируемых параметров (ТМП), или, так называемого, сигнала телеметрического информационного канала. Использование дискретизации во времени и квантования по уровню в адаптивных процедурах сбора и передачи телеметрической информации (ТМИ) позволяет уменьшить избыточность передаваемых сообщений и повысить эффективность вторичной обработки (анализа) диагностической информации летательного аппарата (ЛА).

По способу информационного обслуживания режимы работы измерительных систем делятся на три группы:

· постоянный (циклический), когда опрос датчиков производится с фиксированной частотой;

· программируемый, когда частота опроса изменяется по заданным программам, смена которых происходит по командам управления;

· адаптивный, когда опрос датчиков осуществляется с учетом законов изменения телеметрируемых параметров.

Адаптивный АЦП отличается от стандартного преобразователя тем, что в любой момент времени уровни квантования расположены однородно (а не логарифмически), причем шаг квантования меняется в зависимости от уровня сигнала. Применение адаптивного метода базируется на том, что в физ. величине последовательные уровни сигнала не являются независимыми. Поэтому, преобразуя и передавая лишь разницу между предсказанием и реальным значением, можно заметно снизить загрузку линии, а также требования к широкополосности канала. Однако у этого метода, как и всех других, есть свои недостатки – уровень шумов, связанный с квантованием сигнала, выше; при резких изменениях уровня сигнала, превышающих диапазон АЦП, возможны серьезные искажения.
В свою очередь, адаптивный режим работы подразделяется еще на два подвида:

· адаптация к состоянию радиоканала. В этом режиме сигналы радиопередатчика и режимы его работы изменяются в соответствии с помеховой обстановкой: регулируется мощность излучения, выбираются более помехоустойчивые код и вид модуляции и др. В пункте приема информации обеспечиваются оптимальные методы приема и обработки данных;
· адаптация к информационному потоку. В этом случае, в целях уменьшения объема передаваемой информации осуществляется изменение частоты опроса датчиков и количества опрашиваемых датчиков в соответствии со скоростью изменения параметров: на участках более быстрого изменения параметров датчик опрашивается чаще, а на участках почти не изменяющихся параметров – реже или вообще не опрашивается. [2,3]
В процессе цифровой обработки и преобразования массивов телеметрических данных часто возникают задачи, связанные с обнаружением топологической структуры данных, их кластеризации и классификации в тракте до формирования группового телеметрического сигнала на борту ЛА. Сжатие данных, хранение, поиск по ограниченному набору признаков может быть реализовано с применением класса самоорганизующихся нейронных сетей (НС) – нейронных сетей Кохонена.
Применение метода самоорганизующихся нейронных сетей Кохонена для первичной обработки телеметрической информации позволяет решить задачу адаптации к информационному потоку.
Под самоорганизующейся подсистемой в составе системы сбора и обработки телеметрической информации (ТМИ) подразумевается нейронная сеть (НС), самостоятельно формирующая свои выходы, адаптируясь к поступающим на ее входы телеметрическим сигналам. Самообучение предполагает минимизацию некоторого целевого функционала в результате преобразования данных, т.е. анализа имеющейся в них информации, закономерностей, отличающих телеметрические сигналы от случайного шума. Избыточность телеизмерений позволяет находить более компактное описание данных, что является обобщением эмпирических данных. Сжатие данных, уменьшение степени их избыточности, использующее существующие в них закономерности, уменьшает трудоемкость последующей работы с данными, выделяя действительно независимые признаки. Дополнительным преимуществом использования обученных сетей для первичной обработки данных телеизмерений служит оперативность функционирования и возможность на ходу адаптироваться к меняющемуся (нестационарному) потоку телеметрических данных.
Фактически, одна НС в системе первичной обработки ТМИ способна выполнять следующие функции на борту:

· нелинейное квантование каждого ТМП с учетом его статистических характеристик;

· векторное квантование телеметрического кадра или вектора, характеризующего состояние телеметрируемого объекта;

· предобработка путем уменьшения разнообразия ТМИ при сохранении размерности вектора состояния телеметрируемого объекта. [2]
Сеть Кохонена в общем случае состоит из двух слоев нейронов (распределительный слой и соревновательный слой или слой Кохонена) (рис. 1). Число входных нейронов n равно размерности входного образа. Количество нейронов слоя Кохонена N определяется той степенью подробности, с которой требуется выполнить кластеризацию набора входных образов.[1]
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Рис. 1. Архитектура НС и пример карты ее потенциалов
При достаточном количестве нейронов и удачных параметрах обучения НС Кохонена может не только выделить основные группы образов, но и установить «тонкую структуру» полученных кластеров. При этом близким входным образам будет соответствовать близкие карты нейронной активности.
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Рис. 2. Базовая структура слоя Кохонена
Слой состоит из N обрабатывающих элементов, каждый из которых получает n входных сигналов x1, x2,…,xn из распределительного слоя, являющегося прямым передатчиком сигналов. Входу xi и связи (i,j) приписываем вес wij. Каждый обрабатывающий элемент слоя Кохонена подсчитывает свою входную интенсивность Ij  в соответствии в формулой:
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где D – некоторая метрика расстояния между вектором Wj и вектором X.

Наиболее общие виды функции расстояния D(Wj, X) – евклидово расстояние:
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скалярное произведение:
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мера относительно нормы L1 (Манхэттен):
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При реализации закона Кохонена, как только каждый обрабатывающий элемент (нейрон) подсчитывает свою функцию Ij, между ними происходит соревнование, цель которого – нахождение элемента с наименьшим значением интенсивности Ij (т.е. с Ijmin). Как только будет найден победитель такого соревнования, его выход zj полагается равным 1. Выходные сигналы всех остальных элементов полагаются равными 0. В этот момент и происходит изменение весов в соответствии с законом обучения Кохонена:
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где 0<(<1 – параметр скорости обучения НС.

Данный закон можно переписать в следующем виде:
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Очевидно, что при таком законе обучения весовой вектор Wj движется к входному вектору Х. В начале процесса обучения, как правило, ( ( 0,1, а затем по мере обучения уменьшается. Следует отметить сходство обучения по Кохонену и статистического процесса нахождения «k-средних». В заключение, необходимо подчеркнуть, что обучающий закон Кохонена в общем случае не генерирует множество равновероятных весовых векторов, то есть множество таких векторов, что Х, который выбран случайно, в соответствии со своей плотностью распределения вероятностей будет иметь равную вероятность оказаться ближайшим к каждому из весовых векторов Wj. [1]
Аппаратная реализация самоорганизующихся карт Кохонена дает возможность оперативно реализовать многомерную аналого-цифровую обработку многопараметрического потока данных ТМИ с помощью параллельных алгоритмов в реальном масштабе времени. При этом решение задачи многомерного аналого-цифрового преобразования – многомерной дискретизации и многомерного квантования многомерной выборки с использованием НС Кохонена равносильно численному определению наилучшей формы разбиения входного пространства значений ТМП. К причинам структурообразования на выходе НС Кохонена при максимуме энтропии во входных векторах можно отнести: нелинейность алгоритма обучения и функционирования сети, наличие ограничений на выходе кластерных элементов, т.е. суммарная активность нейронов слоя Кохонена изменяется слабо (концы входных и весовых векторов лежат на поверхности гиперсферы), а также, по аналогии с нелинейными системами, которым свойственна самоорганизация, постоянное воздействие внешней возмущающей среды ЛА – случайные, равномерно распределенные входные вектора.
Опыт решения прикладных задач с использованием НС свидетельствует о перспективности использования нейросетевых технологий в интересах оперативной обработки больших потоков данных, при решении сложных трудноформализуемых задач диагностирования, в условиях априорной неопределенности о свойствах телеметрируемого объекта и внешней среды.
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