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 А н н о т а ц и я
В статье представлены принципы решения нелинейных задач реконструктивной томогра-

фии с помощью нейронных сетей типа персептрон. Показаны особенности нейронных се-

тей, позволяющие значительно увеличить эффективность вычислительного процесса ре-

конструкции исследуемых физических полей, технических и технологических объектов. 

Представлены пути практической реализации нейронных сетей на основе многослойного 

персептрона и области их применения. 

 
 В в е д е н и е

Задача томографической реконструкции функций распределения физических полей 

стала достаточно актуальной в последние десятилетия в связи с расширением области 

практического применения решений этой задачи и быстрым развитием компьютерной 

техники, позволяющим создавать и применять новые высокоскоростные методы обработ-

ки информации, поступающей от измерительных устройств [1]. 

Существующие измерительные системы различаются по видам носителей информации 

и используемым элементным базам в зависимости от типа и размера исследуемых объек-

тов. Методы сбора информации измерительными системами и последующей обработки 

этой информации зависят от требований, предъявляемых к методам решения реконструк-

тивной задачи.  

Принципиально возможна реализация как параллельного, так и последовательного 

сбора информации. Первый метод позволяет осуществлять сбор больших массивов дан-

ных за один акт, но, как правило, имеет очень сложную архитектуру технической реализа-

ции. Второй метод значительно выигрывает в простоте своей архитектуры, но уступает 

первому в скорости обработки массивов данных, что существенно сказывается при вос-

становлении объектов большой протяжённости.  

Различие устройств обработки собранной информации определяется выбором чисто 

компьютерного или предварительного аппаратного решения используемых математиче-

ских алгоритмов. В первом из этих случаев математические алгоритмы реализуются в ви-

де программ в персональном компьютере. Поэтому устройства сбора информации от де-

тектирующих систем осуществляют простейшие преобразования данной информации в 

цифровую форму. Во втором случае математические алгоритмы реализуются аппаратно, 

осуществляя необходимые функциональные преобразования поступающей информации, 
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после чего обработанная информация передаётся для интерпретации и визуализации на 

компьютер. 

Математически постановка томографической задачи заключается в восстановлении 

параметров исследуемых объектов по интегральным данным, поступающим от измери-

тельных линий. Как правило, в томографической задаче число измерительных линий зна-

чительно меньше, нежели количество элементов исследуемых полей. В результате число 

неизвестных в уравнениях, возникающих при решении томографических задач, превосхо-

дит число уравнений, в связи с чем задача томографического восстановления функций 

распределения исследуемой величины по неполным интегральным данным является не-

корректной [2]. 

В настоящее время разработано большое количество алгоритмов, применяемых при 

восстановлении информации о параметрах распределённых физических полей. Это связа-

но как с исключительным разнообразием самих постановок томографических задач и спо-

собов их экспериментальной реализации, так и с непрекращающимися усилиями специа-

листов разработать такой алгоритм, который превосходил бы имеющиеся хотя бы по од-

ному из следующих параметров: быстродействию, требованиям к машинной памяти, раз-

решающей способности, контрасту, количеству необходимых проекций и т. п. [3]. 

Среди существующих типов томографических задач выделяются нелинейные задачи, 

возникающие в случае использования криволинейных измерительных линий либо при не-

линейной зависимости интегральных данных от измеряемой величины, вызванной физи-

ческими характеристиками носителя сигнала. При решении нелинейных томографических 

задач приходится прибегать к адаптации существующих алгоритмов к условиям экспери-

мента, в результате чего, как правило, возрастают требования к вычислительным мощно-

стям и одновременно снижается точность восстановления. В реальных условиях траекто-

рии измерительных линий, величина и характер влияния исследуемой характеристики 

объекта на уровень интегрального сигнала могут варьироваться, что также снижает точ-

ность реконструкции.  

Наиболее перспективным способом решения томографических задач является исполь-

зование в вычислительных процессах алгоритмов работы нейронных сетей (НС). Они об-

ладают рядом положительных качеств, наиболее важными из которых, применительно к 

реконструктивной томографии, являются свойства адаптации и обобщения. Свойство 

адаптации НС к конкретным условиям задачи, является результатом её обучения. Обоб-

щение обученной НС заключается в том, что она может решать задачу для первоначально 

неизвестных для неё распределений, принадлежащих к тому же классу, что и использо-

вавшиеся при обучении. 

Целью данной работы является представление принципов нейросетевых способов ре-
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шения нелинейных задач реконструктивной томографии. 

 Н е й р о с е т е в ы е п р и н ц и п ы о б р а б о т к и и н ф о р м а ц и и
В настоящее время существует целый ряд НС, алгоритмы работы которых позволяют 

осуществлять процесс реконструкции распределенных физических полей. Исследование 

этих НС, вопросов их применимости и оптимального функционирования после осуществ-

ления процесса обучения является открытым. Среди наиболее часто применяемых к ре-

шению томографических задач типов НС следует выделить НС типа многослойный пер-

септрон, обладающий очень высокими потенциальными возможностями, по сравнению с 

другими НС. 

Такая НС представляет собой однонаправленную НС, состоящую из нескольких слоёв, 

передача сигналов в которой производится только в одном направлении, от входного слоя 

к выходному, причем нейроны одного слоя связаны только с нейронами последующего, 

по ходу распространения сигналов, слоя и не связаны друг с другом в одном слое [4]. Пер-

септроны бывают однослойными, с простой, прозрачной архитектурой и ограниченными 

возможностями. Как правило, такие НС применяются для частной классификации гладких 

функций. Так как данная линейная разделимость ограничивает возможности персептрон-

ного представления [5], то применяют дополнительные слои, образующие многослойные 

НС типа персептрон, применяющиеся для общей классификации выпуклыми областями 

[6]. 

Рис. 1 иллюстрирует архитектуру трёхслойного персептрона, который чаще всего при-

меняется для решения томографических задач. Первый слой нейронов выступает в каче-

стве входа НС, формируя входной вектор 1 2{ , , }Kx x x=
X

K , где 1 2, , Kx x xK  – интегральные 

данные, снимаемые с выходов измерительной системы, K – число нейронов во входном 

слое, равное числу измерительных линий. Первый слой НС не несёт кроме этого никакой 

иной функциональной нагрузки. Второй слой нейронов сети (так называемый скрытый 

слой) осуществляет преобразование вида 
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где sj – выходные состояния нейронов второго слоя, jkw  – коэффициенты матрицы меж-

нейронных связей первого и второго слоев, определяющие связь между k -ым нейроном 

первого слоя и j-тым нейроном второго слоя, jθ  – пороговые уровни скрытого слоя, J – 

число нейронов во втором слое, f – эмпирически подбираемая функция активации, в каче-

стве которой используются линейные, сигмоидные (например, униполярная сигмоида или 

гиперболический тангенс), радиально-базисные зависимости. Выходной слой обычно 
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осуществляет линейное преобразование вида: 

 
1

J

i ij j i

j

y w s θ
=

= +∑ , 1,2i L= K , (2) 

где yj – активации нейронов выходного слоя, wij – коэффициенты матрицы межнейронных 

связей второго и третьего слоев, θi – пороговые уровни для выходного слоя, L – число 

нейронов в третьем слое. Количество нейронов в каждом из слоёв обычно выбирается в 

соответствии с условиями решаемой задачи. 

Процесс подбора элементов матрицы связей и векторов пороговых значений jkw , wij, 

jθ , θi при минимизации ошибки рассогласования требуемых выходных значений с полу-

чаемыми для решения какой-либо задачи называется обучением нейронной сети. Обуче-

ние персептрона производится с помощью обучающих образов – набора пар входных век-

торов нейросети X и соответствующих им заранее известных выходных векторов 

1 2{ , , }Ly y y=Y K .  

Обучение персептрона представляет собой оптимизационную задачу, которая часто 

решается при помощи таких методов, как: градиентные, имитация отжига [7], их комби-

наций и др. Как было показано в работах [8, 9], основанных на теореме Колмогорова [10], 

персептрон с нелинейной монотонной функцией активации, имеющей конечные значения, 

способен с заданной точностью производить аппроксимацию различных функций, а зна-

чит решать и задачу реконструктивной томографии. 

 

Рис. 1. Схематическое изображение НС 
типа персептрон с тремя слоями нейронов 
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Применения НС для решения реконструктивных задач 

Наиболее показательными применениями НС типа персептрон для решения представ-

ленной задачи является реконструкция данных радиочастотной, волоконно-оптической и 

ультразвуковой томографии. 

Радиочастотная томография представляет собой метод получения информации о рас-

пределении электромагнитных характеристик внутри некоторого объекта. Чаще всего ис-

пользуется электроимпедансная томография (ЭИТ), которая применятся в медицине, для 

исследования комплексных потоков газов или жидкостей в трубах, в геофизике и т.д. За-

дача реконструкции распределения исследуемой величины здесь представляет собой 

сложную нелинейную проблему, для решения которой с первой половины 90-х годов бы-

ли предложены НС. На первых этапах это были простые НС типа ADALINE, которые 

обеспечивали весьма грубое восстановление образа [11]. Далее НС типа персептрон с од-

ним скрытым слоем двухсигмоидальных активационных функций использовались для 

восстановления и одновременной классификации моделируемых трёхкомпонентных по-

токов, протекающих по трубам кругового сечения [12]. Для восстановления моделируе-

мых электроимпедансных сигналов в работах [13] и [14] использовались линейные и не-

линейные НС типа персептрон, соответственно. Использование такого подхода позволило 

авторам существенно снизить требования к вычислительным ресурсам, что, однако, 

уменьшило обобщающие способности НС. Более сложная задача восстановления распре-

делений электрического импеданса, получаемых при медицинском исследовании пациен-

тов решалась применением двухслойной линейной НС и персептроном, описываемым 

уравнениями (1), (2) [15]. Для обучения использовались наборы обучающих образов из 

1,5-2 тысяч обучающих образов, в которые добавлялся шумовой сигнал, величина которо-

го составляла порядка одного процента от максимального уровня входного сигнала. Для 

обучения использовался метод обратного распространения ошибки с оптимизацией мето-

дом сопряжённых градиентов. Для более эффективного обучения НС, решающих обрат-

ную задачу ЭИТ, кроме градиентной оптимизации при обучении многослойного персеп-

трона, показан байесовский подход [16]. Как показано в работе [17] НС, обученная байе-

совским способом более точно по сравнению с градиентным восстанавливает моделируе-

мые распределения, отображающие формирование газового пузырька внутри трубы с 

жидкостью (двухкомпонентная среда). 

Волоконно-оптическая томография представляет собой метод восстановления инфор-

мации о параметрах физических полей (температурных, деформационных и др.), по дан-

ным, снимаемым с волоконно-оптических измерительных линий (ВОИЛ), уложенных в 

соответствии с выбранной схемой сканирования и образующих волоконно-оптическую 

измерительную сеть (ВОИС) [18]. Измерительная сеть вместе с устройствами ввода опти-
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ческого излучения и обработки снимаемой информации образуют волоконно-оптическую 

измерительную систему. В связи с тем, что оптические сигналы на выходе ВОИЛ образу-

ют массив данных, содержащий информацию о параметрах физических полей, чрезвы-

чайно важным является оперативная обработка изменяющихся оптических сигналов со 

всех линий измерительной системы. ВОИС обладают рядом исключительных преиму-

ществ, связанных с широко известными особенностями волоконно-оптической элемент-

ной базы по сравнению с устройствами на основе других элементных баз: широкая полоса 

пропускания волоконных световодов, их нечувствительность к электромагнитным поме-

хам и малые массогабариты. Волоконные световоды являются диэлектриками и их ис-

пользование безопасно с точки зрения пожарной и электрической безопасности [19]. 

В работах [20-22, 25, 29] представлены результаты восстановления исследуемого рас-

пределения с помощью линейного персептрона. Обучение НС и восстановление тестовых 

образов производилось для гладких распределений с дельта-правилом модификации эле-

ментов матрицы связей wij: 

 ( )ij i j jw x y yε∆ = − % , (3) 

где ε – параметр, задающий скорость обучения, xi – состояние нейрона i входного слоя, 

jy% – значения выходов нейросети для обучающего образа. В работах [21, 23] найдено вы-

ражение для нахождения оптимального значения ε для линейного персептрона. Результа-

ты восстановления моделируемого тестового образа размерами 8 8× , полученные в работе 

[20] представлены на рис. 2. Для этого проведено моделирование двухслойной НС типа 

персептрон с 31 входным и 64 выходными нейронами. Формирование матрицы связей при 

этом потребовало 22500 циклов при 32 обучающих парах. 

На основе проведённого ранее моделирования авторами [22] представлена НС, реали-

зованная на базе набора амплитудных голограмм, записываемых на дисковом голографи-

ческом носителе, предназначенная для обработки выходных данных распределённой 

ВОИС. Экспериментально показано, что данная система позволяет осуществлять восста-

новление функций пространственного распределения исследуемой физической величины 

с погрешностью в отдельной точке не более 20%. 
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В дальнейшем [24, 25] для решения данной томографической задачи использовалась 

модель трёхслойного персептрона с активационной функцией гиперболического тангенса 

в нелинейном внутреннем слое. Точность восстановления распределения исследуемого 

физического поля определялась качеством обучения НС. Ошибка рассогласования между 

истинным и восстановленным распределениями определялась выражением: 

 ( )2
,

1

2
i i

i

D y yµ µ

µ

= −∑ % , (4) 

где µ – номер пары входного и выходного векторов из обучающей страницы, iy
µ%  – тре-

буемое состояние соответствующего выходного нейрона. Сочетание градиентных методов 

и моделирования отжига позволили обеспечить эффективное обучение НС. 

В работе [25] с целью более эффективного обучения НС в обучающие образы добав-

лялся шум, моделирующий случайные ошибки, возникающие при измерениях, ограни-

ченную точность датчиков и т. п. Для этого множество обучающих образов было расши-

рено (увеличено в три раза), за счёт добавки в него векторов, формируемых следующим 

образом: 

 ( ),noise 1i iy yµ µ η= +% % , (5) 

где ,noiseiy
µ%  – обучающий образ с шумовой добавкой, η – случайное число из интервала 

[ ],ε ε− , ε – «интенсивность шума». Авторами подробно исследовано влияние «интенсив-

ности шума» на скорость и качество обучения персептрона, а также на точность восста-

новления тестовых образов. 

Наличие у разных НС как положительных, так и отрицательных сторон, стимулирует 

исследователей комбинировать их с другими математическими алгоритмами. Так, в рабо-

те [26] авторами успешно продемонстрирован перспективный алгоритм на основе комби-

нации приближенных алгебраических методов обработки информации с ВОИС и НС типа 

Рис. 2. Оригинальное распределение (а) и результат его восстановления персептроном с 

линейной функцией активации (б) [23] 

(а)  (б)  
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персептрон, имеющей 31 нейрон на входе и 64 нейрона на выходе.  

Следует также отметить исследования по применению НС типа многослойный персеп-

трон для восстановления данных ультразвуковой томографии. Авторы [27] применили эти 

НС к восстановлению моделируемых и экспериментальных данных для распределения 

4 4×  пикселя. Данная НС оказалась способной обнаруживать воздействия в исследуемой 

области, однако его локализация была весьма приблизительной, что можно объяснить ог-

раниченными вычислительными ресурсами, недостаточными для обучения нейросети. 

 

Заключение 

Как следует из изложенного выше, НС могут применяться для решения обратных за-

дач томографии. Для решения этих задач эффективно использование НС типа многослой-

ный персептрон. К достоинствам персептрона при решении задач реконструктивной томо-

графии можно отнести высокую скорость обработки данных, способность обобщения, 

простую структуру самой сети, которая может быть изготовлена на базе как электронных, 

так и оптических элементов. К недостаткам этих НС относят необходимость использова-

ния большого количества обучающих образов и длительность процесса обучения. Следует 

отметить, что если необходима одновременная классификация обрабатываемых данных, 

то эта задача может также быть решена с помощью персептрона. Однако методы подбора 

обучающих выборок и комбинирование этой НС с другими вычислительными алгоритма-

ми требуют дальнейшего исследования. 

Следует отметить достоинства оптических способов реализации НС, решающих томо-

графическую задачу, в частности с помощью голограмм [22], а также реализацию персеп-

трона в виде набора оптических нейрочипов, выполненных на основе плоских волноводов 

и призм [28], позволяющих осуществлять параллельную обработку интегральных данных. 
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