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Анотацiя

Волков Д.Д.Методи моделювання акустичних електродинамiчних пере-
творювачiв – Квалiфiкацiйна наукова праця на правах рукопису.

Дисертацiя на здобуття наукового ступеня Доктора фiлософiї за спецi-
альнiстю 171 «Електронiка». – Нацiональний технiчний унiверситет Укра-
їни «Київський полiтехнiчний iнститут iменi Iгоря Сiкорського», МОН
України, Київ, 2022 р.

Дисертацiйна робота присвячена дослiдженню лiнiйних та нелiнiйних
моделей акустичних електродинамiчних перетворювачiв з метою вдоско-
налення iснуючих та розробки нових бiльш точних та зручних методiв iз
використанням сучасних пiдходiв, як то: методи оптимiзацiї, генетичнi ал-
горитми та штучнi нейроннi мережi. Робота складається iз чотирьох основ-
них роздiлiв. У вступi описано актуальнiсть проблеми та зроблено огляд
сучасних методiв моделювання, у другiй частини детально розлядаються
лiнiйнi моделi перетворювачiв, включно iз класичною моделлю Тiля/Смо-
ла та стандартним методом знаходження її параметрiв - методом доданої
маси. Запропоновано новi методи для бiльш точного та гнучкого знахо-
дження параметрiв лiнiйних моделей, як то метод пiдбору параметра Bl та
застосування генетичного алгоритму. Запропонованi методи було порiвня-
но iз класичним методом доданої маси та обговорено переваги та недолiки
рiзних методiв. У третьому роздiлi розглядаються нелiнiйнi моделi пере-
творювачiв. Виводиться нелiнiйна модель гуномовця у фазому простору та
демонструється її приведення до канонiчного вигляду. Також, пропонується
принципово новий пiдхiд до моделювання електродинамiчних перетворю-
вачiв iз використанням рекурентних нейронних мереж. Обидва методи по-
рiвняно мiж собою на основi практично вимiряних даних та проведених
експериментiв. У останньому роздiлi даються загальнi висновки iз викона-
ної роботи.
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У результатi роботи вдалося отримати такi новi результати:

1. Запропоновано новiтнiй повнiстю автоматизований метод для знахо-
дження коефiцiєнту електромеханiчної трансформацiїBl без упливу iнших
параметрiв моделi використовуючi виключно вимiрюванi величини, як то:
напруга на клемах, струм через котушку та змiщення рухомої частини
перетворювача. Такий метод можна вважати найбiльш точним непрямим
методом вимiрювання Bl на даний момент.

2. На основi методу пiдбору параметраBl, запропоновано метод для вiд-
окремлення механiчного та електричного iмпедансiв електродинамiчного
перетворювача використовуючi також виключно вимiрюванi величини для
досягнення максимальної точностi. У результатi, цi iмпеданси можуть роз-
глядатися окремо один вiд одного, що вiдкриває бiльше можливостей для
їх дослiдження та розробки бiльш точних моделей.

3. Вперше застосовано генетичний алгоритм для знаходження параме-
трiв лiнiйної моделi електродинамiчного перетворювача та проведено його
порiвняння iз класичним методом доданої маси.

4. На основi генетичного алгоритму запропоновано унiверсальну уза-
гальнену структуру для знаходження параметрiв довiльних моделей еле-
ктродинамiчних перетворювачiв, що значно полегшує та прискорює процес
їх дослiдження.

5. Вперше застосовано рекурентну нейронну мережу для моделюван-
ня нелiнiйної поведiнки електродинамiчних перетворювачiв. Представлено
повний процес тренування та тестування даної нейронної моделi.

6. Проведено практичне порiвняння нелiнiйної моделi iз використанням
рекурентної нейронної мережi iз найбiльш уживаною у iндустрiї моделлю
у фазовому просторi.
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Практичне значення отриманих результатiв полягає у пiдвищеннi то-
чностi та полегшеннi iдентифiкацiї лiнiйних та нелiнiйних моделей еле-
ктродинамiчних перетворювачiв. Представленi методи можуть бути вико-
ристанi безпосередньо у промисловостi а також, у дослiдницьких цiлях для
бiльш глибокого аналiзу поведiнки гучномовцiв, а саме: було продемон-
стровано можливiсть швидкої адаптацiї генетичного алгоритму до бiльш
складних моделей iз бiльшою кiлькiстю iдентифiкованих параметрiв без
втрати продуктивностi та швидкої сходимостi алгоритму. Це демонструє
унiверсальнiсть генетичного алгоритму та можливiсть його використання
для точнiших моделей що є складними для iдентифiкацiї класичними ме-
тодами.

Для моделювання нелiнiйної поведiнки електродинамiчних перетворю-
вачiв було вперше запропоновано використання рекурентних нейронних
мереж. Такий пiдхiд дозволяє швидко знайти модель перетворювача ти-
пу "чорний ящик"яка може бути безпосередньо застосована у якостi ци-
фрового двiйника модельованого гучномовця у якостi компонента бiльш
складних систем. Запропоновану модель було порiвняно iз найбiльш ужи-
ваною у iндустрiї нелiнiйною моделлю електродинамiчного перетворювача
у фазовому просторi на основi аналiзу вимiряних вiдгукiв у часовому та
спектральному представленнях.

Уцiлому, запропонованi методи значно пiдвищують точнiсть моделю-
вання електродинамiчних перетворювачiв, що дозволяє їх використання у
застосунках iз активного контролю гучномовцiв, як то: компенсацiя нерiв-
номiрностi частотної характеристики, компенсацiя динамiчного дiапазону,
дизайн активних кросоверiв, глобальна еквалiзацiя, компенсацiя низьких
частот за рахунок психоакустичних ефектiв, компенсацiя нелiнiйних спо-
творень, активний захит вiд надвисокого змiщення та багато iншiх.
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Summary

VolkovD.D.Acoustic electrodynamic transducermodellingmethods –Quali-
fying scientific work on the rights of the manuscript.

Thesis for the degree of Philosophy Doctor, in specialty 171 “Electronics”. –
National Technical University of Ukraine "Igor Sikorsky Kyiv Polytechnic Insti-
tute Kyiv, 2022.

The thesis is dedicated to the study of linear and nonlinear models of acoustic
electrodynamic transducers with the aim of improving existing and developing
new, more accurate and convenient methods using modern approaches, such as:
optimization methods, genetic algorithms and artificial neural networks. The
work consists of four main sections. The introduction describes the relevance
of the problem and provides an overview of modern modeling methods, the
second part describes in detail the linear models of converters, including the
classic Thiel/Smoll model and the standard method of finding its parameters -
the added mass method. New methods for more accurate and flexible finding
of linear model parameters are proposed, such as the method of Bl parameter
brute-force search an the genetic algorithm application. The proposed methods
were compared with the classical added mass method and the advantages and
disadvantages of different methods were discussed.

In the third section, the nonlinear transducer models are considered. A state-
space nonlinear loudspeaker model is derived and its transformation to the
canonical form is demonstrated. Also, a fundamentally new approach to modeli-
ng electrodynamic transdurcers using recurrent neural networks is proposed.
Both methods are compared with each other on the basis of practically measured
data and conducted experiments. The last section gives general conclusions from
the work performed.
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As a result of the work, it was possible to obtain the following new results:

1. The latest fully automatedmethod for finding the loudspeaker’s force factor
Bl without the influence of other model parameters using exclusively measured
values, such as: voltage at the terminals, current through the voice coil and
displacement of the moving part of the transducer, is proposed. Such a method
can be considered the most accurate indirect method of measuring Bl at the
moment.

2. Based on the force factorBl identification approachd, amethod for separati-
ng the mechanical and electrical impedances of an electrodynamic transducer
is proposed using also only measured values to achieve maximum accuracy.
As a result, these impedances can be considered separately from each other,
which opens up more opportunities for their research and development of more
accurate models.

3. For the first time, the genetic algorithm was applied to find parameters of a
linear model of an electrodynamic transducer and its practical comparison with
the classical method of added mass was carried out.

4. On the basis of the genetic algorithm, a universal generalized structure is
proposed for finding parameters of arbitrary electrodynamic transducers models
of, which greatly facilitates and accelerates the process of their research.

5. For the first time, a recurrent neural network was used to model nonlinear
behavior of electrodynamic transduers. The complete process of training and
testing this neural model is presented.

6. A practical comparison of the nonlinear model using a recurrent neural
network with the most widely used model in the industry - nonlinear state-space
model - is carried out.
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The practical significance of the obtained results lies in increasing the
accuracy and facilitating the identification of linear and non-linear models of
electrodynamic transducers.

The presented methods can be used directly in the industry as well as for
research purposes for a deeper analysis of the loudspeakers behavior, namely: the
possibility of rapid adaptation of the genetic algorithm to more complex models
with a larger number of identified parameters without loss of performance and
rapid convergence of the algorithmwas demonstrated. This shows the universali-
ty of the genetic algorithm and the possibility of its use for more accurate models
that are difficult to identify by classical methods.

For modeling the nonlinear behavior of electrodynamic transducers, the
appliction of recurrent neural networks was proposed for the first time. This
approach allows to quickly find a model of a "black box"type that can be directly
used as a digital double of a modeled loudspeaker as a component of more
complex systems.

The proposed model was compared with the most widely used in the industry
nonlinear model of the electrodynamic converter in the state-space based on the
analysis of the measured responses in temporal and spectral representations.

In general, the proposed methods significantly increase the accuracy of
electrodynamic transducersmodeling ,which allows their use in active loudspeaker
control applications, such as: frequency response compensation , dynamic range
compensation, active crossover design, global equalization, compensation of
low frequencies due to psychoacoustic effects, nonlinear distortion compensati-
on, active protection against ultra-high displacement and many others.
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1 Вступ

Актуальнiсть роботи. Електроакустичнi перетворювачi є невiд’ємною
частиною багатьох електронних пристроїв та систем рiзного розмiру та
складностi. Наприклад, лiнiйнi масиви, що використовуються для звуко-
вого оформлення на стадiонах та концерт-голах, складаються iз багатьох
однотипних електродiнамiчних перетворювачiв та можуть сягати декiлькох
метрiв у лiнiйному розмiрi. З iншого боку, мiкроперетворювачi, що вико-
ристовуються у смартфонах або слухових апаратах можуть бути у розмiрi
менше одного сантиметра.

Такий широкий спектр застосування вимагає вiд iнженерiв неабияких
зусиль при розробцi електродiнамiчних перетворювачiв для забезпечен-
ня оптимальної роботи у заданих умовах. Тим не менш, процес дизайну
гучномовцiв завжди пов’язаний iз компромiсами: мiж розмiром та дiапа-
зоном вiдтворюваних частот, потужнiстю та спотвореннями сигналу, якi-
стю та цiною, та iншими. Одним iз способiв подолання цих копромiсiв є
використання сучасних матерiалiв та технологiй виготовлення гучномов-
цiв. Наприклад, застосування неодимових магнiтiв для магнiтних систем,
формування квадратного профiлю для дроту котушки, термостiйких та
еффективних матерiалiв для пiдвiсiв рухомої системи, кевлару та вугле-
цевого волокна для дифузорiв низько- та середньочастотних перетворю-
вачiв та штучних дiамантiв для високочастотних. Безперечним є те, що
застосування подiбних матерiалiв забезпечує високу якiсть вiдтворювано-
го акустичного сигналу та є широко застосованим у професiйних аудiо
системах високого рiвня. З iншого боку, застосування сучасних матерiалiв
дуже часто пов’язане iз значним пiдвищенням собiвартостi гучномовцiв
що є недопустимим у багатьох випадках.

Iншим способом подолання компромiсiв при дизайнi електроакустичних
перетворвачiв та аудiо систем є застосування методiв цифрової обробки
сигналiв. Як то компенсацiя нерiвномiрностi частотної характеристики,
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компенсацiя динамiчного дiапазону, дизайн активних кросоверiв, глобаль-
на еквалiзацiя, компенсацiя низьких частот за рахунок психоакустичних
ефектiв та багато iншiх. Завдяки розвитку iнформацiйних технологiй та
обчислювальної технiки, застосування методiв цифрової обробки сигна-
лiв при дизайнi аудiо систем стало дуже поширеним та широкодоступним.
Таким чином, розробники мають можливiсть компенсувати компромiси фi-
зичного дизайну перетворвачiв за допомогою цифрової обробки вхiдного
сигналу, що призводить до спрощення та здешевлення усього процесу роз-
робки та виробництва. У сучасному свiтi переважна бiльшiсть акустичних
систем є активнимищопередбачає застосуванняметодiв цифрової обробки
вхiдного сигналу, як лiнiйних так i нелiнiйних.

Одним iз прикладiв таких компанiй є шведська Dirac Research AB. Ця
компанiя займається розробкою алгоритмiв для цифрової оптимiзацiї аудiо
систем. Ha рисунку 11 зображено приклад iнтеграцiї технологiї Dirac Live:

Рис. 1: Дiаграма iнтеграцiї адгоритму цифрової оптимiзацiї домашнiх аудiо систем Dirac
Live

Якiсть вiдтворюваного акустичного сигналу будь якого електронного
пристрою або акустичної системи якi мають у своєму складi процессор та

1https://www.dirac.com/dirac-for-business/home-and-pro-audio

14



акустичний перетворювач може бути покращена за допомогою сучасних
алгоритмiв оброки сигналiв якi розробляє Dirac Research, включаючи мо-
бiльнi телефони, навушники, персональнi комп’ютери, автомобiлi, домашнi
аудiо системи та кiнотеатри.

Iншим прикладом є нiмецька компанiя Klippel GmbH. Ця компанiя за-
ймається переважно розробкою пристроїв для дiагностики аудiо систем
але одним iз найбiльш цiкавих продуктiв цiєї компанiї є Klippel Controlled
Sound - програмне рiшення для активного контролю перетворювачiв. На
рисункy 22 показано рiзнi етапи контролю перетворювачiв в залежностi вiд
амплiтуди вхiдного сигналу:

Рис. 2: Застосування рiзних технологiй активного контролю перетворювачiв в залежностi
вiд амплiтуди вхiдного сигналу

Таким чином, системи активного контролю акустичних систем дозволя-
ють значно покращити якiсть вiдтворюваного сигналу та компенсувати, до
певної мiри, фiзичнi обмеження електроакустичних перетворювачiв. Але
проблема, яка виникає при розробцi систем контролю це наявiсть точної
моделi акустичної системя яка має бути контрольованою. Такi моделi ма-
ють масимально точно вiдображати поведiнку реальної акустичної системи
щоб мати змогу синтезувати оптимальний вхiдний сигнал.

2https://www.klippel.de/products/klippel-controlled-sound
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Глобально, основнi види моделей електродинамiчних перетворювачiв
можна представити як показано на рисунку 3:

1

Confidential

Лінійні
• Працює принцип суперпозиції
• Часовий та частотний простори

Нелінійні
• Параметри моделі залежать від амплітуди

• Нема частотного простору

Інваріантні у часі 
• Параметри не змінюються із часом

• Достатньо одноразової 
ідентифікації

Варіантні у часі
• Параметри змінюються із часом

• Параметри залежать від температури

Детерміновані
• Характеристика гучномовця є 

передбачуваною
• Вимірювання є відтворюваними

Стохастичні
• Шумові спотворення

• Вимірювання є невідтворюваними

Сконцентровані
• Жорсткий поршень
• Одна ступінь свободи

Розподілені
• Багато ступенів свободи

• Дифузор рухається не синфазно

або

Рис. 3: Пiдходи до моделювання електродинамiчних перетворювачiв

Найпоширенiшими у iндустрiї (та найпростiшими) є лiнiйнi iнварiантнi
у часi детермiнованi моделi iз сконцентрованимi параметрами. Такi моделi
показують достатню точнiсть на нiзьких частотах та широко застосовую-
ться для моделювання акустичних сисмем у Hi-Fi аудiо сигментах. Зави-
чай у цих сигментах електроакустичнi перетворювачi та системи уцiлому
проектуються таким чином, щоб бути якомога бiльш лiнiйними у широму
дiапазонi частот та амплiтуд вхiдних сигналiв.

У той сами час, для мiкроперетворювачiв або гучномовцiв для пор-
тативних систем класичнi лiнiйнi моделi є недостатньо точними адже не
вiдображають поведiнку системи корректно для великих амплiтуд вхiдних
сигналiв та на високих частотах. У таких випадках застосовання бiльш
складних i точних лiнiйних та нелiнiйних моделей є необхiдним. Такi мо-
делi є складнiшими для застосування та iдентифiкацiї тож у данiй роботi
представленi новi зручнi для використання методи iз iнженерної, практи-
чної та дослiдницької точок зору.
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Мета i задачi дослiдження.Метою дисертацiйної роботи є дослiджен-
ню лiнiйних та нелiнiйних моделей акустичних електродинамiчних пере-
творювачiв з метою вдосконалення iснуючих та розробки нових бiльш то-
чних та зручних методiв iз використанням сучасних пiдходiв, як то: методи
оптимiзацiї, генетичнi алгоритми та штучнi нейроннi мережi.

Наукова новизна отриманих результатiв.Урезультатi роботи вдалося
отримати такi новi результати:

1. Запропоновано новiтнiй повнiстю автоматизований метод для знахо-
дження коефiцiєнту електромеханiчної трансформацiїBl без упливу iнших
параметрiв моделi використовуючi виключно вимiрюванi величини.

2. Запропоновано метод для вiдокремлення механiчного та електрично-
го iмпедансiв електродинамiчного перетворювача використовуючi також
виключно вимiрюванi величини для досягнення максимальної точностi.

3. Вперше застосовано генетичний алгоритм для знаходження параме-
трiв лiнiйної моделi електродинамiчного перетворювача та проведено його
порiвняння iз класичним методом доданої маси.

4. На основi генетичного алгоритму запропоновано унiверсальну уза-
гальнену структуру для знаходження параметрiв довiльних моделей еле-
ктродинамiчних перетворювачiв, що значно полегшує та прискорює процес
їх дослiдження.

5. Вперше застосовано рекурентну нейронну мережу для моделюван-
ня нелiнiйної поведiнки електродинамiчних перетворювачiв. Представлено
повний процес тренування та тестування даної нейронної моделi.

6. Проведено практичне порiвняння нелiнiйної моделi iз використанням
рекурентної нейронної мережi iз найбiльш уживаною у iндустрiї моделлю
у фазовому просторi.
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Публiкацiї. За результатами дослiджень опублiковано 3 наукових праць
у наукових фахових виданнях, (з них 1 стаття у перiодичному науковому
виданнi держиви Європейского Союзу, що входить до 3 квартилю за класи-
фiкацiєю Scopus), 3 тези доповiдей в збiрниках матерiалiв конференцiй.

Структура та обсяг дисертацiї. Робота складається зi чотирьох основ-
них роздiлiв, списку використаних джерел iз 59 найменувань та 3 додаткiв.
Робота мiстить 61 рисунок та 2 таблицi. Загальний обсяг основної частини
дисертацiйної роботи складає 125 сторiнок.
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2 Лiнiйнi моделi електродинамiчних перетворювачiв

2.1 Вспут до роздiлу

На даний час найбiльш широко використованим пiдходом до лiнiйного
моделювання електроакустичних перетворювачiв є метод електромеханi-
чних аналогiй. У основi цього методу є подiбнiсть фiзичних процесiв у
електричних колах до процесiв у аналогiчних механiчних системах. Таким
чином, для аналiзу механiчних процесiв та знаходження механiчних пара-
метрiв є можливим використовувати класичнi методи аналiзу електричних
кiл. Також, великою перевагою є можливiсть об’єднання електричних та
механiчних параметрiв у єдину систему для подальшого суспiльного ана-
лiзу.

Компонент Електричний Механічний Символ

Потенціал Напруга,	[V] Сила,	[N]

Потік Струм,	[A] Швидкість,	[m/s]

Втрати Опір,	[Ohm] Механічні втрати,	[kg/s]

Накопичує
потенціальну	

енергію
Ємність,	[F]	 Жорсткість, [N/m]	or	

Гнучкість,	[m/N]

Накопичує
кінетичну	енергію Індуктивність,	[H] Маса,	[kg]

Рис. 4: Механiчнi та елеткричнi аналоги

Першими хто зручно адаптував метод електромеханiчних аналогiй до
безпосередньо електродинамiчних перетворювачiв були Невiлл Тiль и Рi-
чард Смолл. Вониж першими запропонували метод для практичного визна-
чення параметрiв за допомогою доданої маси або доданого об’єму, якi досi
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широко використовуються у iндустрiї [1],[2]. Разом iз розвитком обчислю-
вальної технiки, методи iдентифiкацiї також поступово покращувалися та
доповнювалися. Бiльшiсть сучасних бiльш точних методiв аналiзу потре-
бує вимiрювання безпосередньо механiчних характеристик перетворювача.
Для таких цiлей використовується метод допплерiвської iнтерферометрiї
для вимiрювання швидкостi [3] або, бiльш доступний, метод лазерної трi-
ангуляцiї для вимiрювання змiщення рухомої частини перетворювача [4].

Описаний у данiй роботi метод для пiдвищення точностi iдентифiкацiї
також базується на вимiрюваннi змiщення рухомої частини перетворювача
а також струму через котушку перетворювача та напруги на його клемах.
Цi три характеристики дозволяють повнiстю визначити параметри електро-
динамiчного перетворювача у електричнiй та механiчнiй частинах окремо,
тобто вимiряти повний електричний iмпеданс та повний механiчний iмпе-
данс. Пiсля того, як iмпеданси визначенi, з ними можна працювати окремо,
та застосовувати рiзнi еквiвалентнi кола для подальшого визначення безпо-
середньо параметрiв моделi перетворювача (як наприклад параметри Тiля-
/Смолла або iншi моделi). Розподiлення механiчної та електричної частини
є великою перевагою описаного методу. Адже це дозволяє значно змен-
шити похибку визначення параметрiв моделi, уникнути впливу механiчних
параметрi на електричнi та навпаки, а також, розглядати перетворювач як
двi рiзнi незалежнi пiдсистеми, що спрощує аналiтичне моделювання та
iдентифiкацiю методами оптимiзацiї або машинного навчання.
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2.2 Базовi допущення у лiнiйних моделях та метод електромеханi-
чних аналогiй

Розглянемо узагальнену модель електродинамiчного перетворювача без
урахування акустичної частини (будемо вважати, що акустичний iмпеданс
є частиною механiчного iмпедансу) представлену на рисунку 5:

Zel(f) Zmec(f)

E(f) U(f)	=	Bl.v(f) F(f)	=	Bl.I(f)

I(f) v(f)

Рис. 5: Узагальнена еквiвалентна схема електродинамiчного перетворювача

Нарисунку 5 лiва частина представляє собою електричну пiдсистему яка
у частотнiй областi та у межах лiнiйної апроксимацiї може бути повнiстю
описана комплексним електричним iмпедансом Zel(f), який виражається
як:

Zel(f) =
U(f)− E(f)

I(f)
(1)

де:
U(f) - зворотня електрорушiйна сила
E(f) - напруга на клемах гучномовця
I(f) - струм у електричнiй пiдсистемi

Права частина на рисунку 5 представляє собою механiчну пiдсисте-
му яка може бути повнiстю описана комплексним механiчним iмпедансом
Zmec(f), який виражається як:
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Zmec(f) =
F (f)

v(f)
(2)

де:
F (f) - сила, що дiє на механiчну систему (потенцiал у механiчнiй аналогiї)
v(f) - швидкiсть механiчної системи (потiк у механiчнiй аналогiї)

Компонент посерединi рисунку 5 є електромеханiчний трансформатор
(гiратор) який дозволяє поєднати механiчну та електричну пiдсистеми.
Значення фактора сили є також коефiцiєнтом трансформацiї гiратора. За-
пишемо рiвняння для потенцiалiв злiва та справа гiратора вiдповiдно:

U(f) = Bl · v(f)

F (f) = Bl · I(f)
(3)

За допомогою цих рiвнянь можна перенести механiчний iмпеданс у еле-
ктричну частину ( Zel

mec - механiчний iмпеданс у електричнiй системi), та
навпаки ( Zmec

el - електричний iмпеданс у механiчнiй системi) що полегшує
аналiз поведiнки перетворювача. Наприклад:

Zmec
el (f) =

U(f)

I(f)
=
BL · v(f)

F (f)/Bl
= Bl2

v(f)

F (f)
=

Bl2

Zmec(f)
(4)

Аналогiчно:

Zel
mec(f) =

F (f)

v(f)
=
BL · I(f)

U(f)/Bl
= Bl2

I(f)

U(f)
=

Bl2

Zel(f)
(5)

Скориставшись наведеними рiвняннями можна представити еквiвален-
тну схему електродинамiчного перетворювача повнiстю у електричнiй пiд-
системi являє собою схему Тевенена (дiльник напруги), як зображено на
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рисунку 6:

Zel(f)

E(f)

I(f)

Z								(f)U(f)	=	Bl.v(f) el
mec

Рис. 6: Еквiвалентна модель електродинамiчного перетворювача у електричнiй системi

Таким чином скориставшись методами теорiї електричних кiл можливо
скласти рiвняння для повного вхiдного електричного iмпедансу перетво-
рювача Ztot(f):

Ztot(f) = Zel(f) + Zmec
el (f) (6)

З iншого боку, повний вхiдний iмпеданс вiдносно легко знайти пра-
ктично за допомогою вимiрювання вхiдної напруги E(f) та струму через
котушку I(f), як показано нижче:

Ztot(f) =
E(f)

I(f)
(7)

Рiвняння 6 показує, що повний вхiдний iмпеданс перетворювача є су-
мою електричного iмпедансу котушки та механiчного iмпедансу рухомої
частини. Важливо також зазначити, що до цього моменту небуло наве-
дено нияких припущень або моделей для механiчного iмпедансу Zmec та
електричного iмпедансу Zel. Вони, принципово, можуть бути скiльки зав-
годно складними комплексними функцiями частоти. У класичних методах
iдентифiкацiї електродинамiчних перетворювачах проводяться вимiрюва-
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ння тiльки електричних параметрiв (вхiдної напруги E(f) та струму через
котушку I(f) ) тому визначення механiчних параметрiв та механiчного
iмпедансу є неможливис без додавання додаткової маси або об’єму, адже
бракує знання про стан механiчної системи.

2.3 Класичний метод доданої маси для знаходження параметрiв лi-
нiйної моделi електродинамiчного перетворювача

Метод доданої маси є “класичним” та дуже уживаним у iндустрiї мето-
дом для знаходження парамметрiв лiнiйної моделi електродинамiчних пе-
ретворювачiв представленої на рисунку 7 запропонованої Тiллем та Смол-
лом у вже згаданих роботах [1],[2].

E(f) U(f) = Bl.v(f) F(f) = Bl.I(f)

I(f) v(f)Le RmsMmsCmsRe

Рис. 7: Класина лiнiйна модель електродинамiчного перeтворювача (модель Тiля/Смола)

Параметрами моделi гучномовця на рисунку 7 є:

• Re - електричний опiр котушки [Ω]

• Le - iндуктивнiсть котушки [Hn]

• Bl - коефiцiєнт елеткромеханiиної трансформацiї [N/A]

• Cms - гнучкiсть пiдвiсу [m/N ]

• Mms - маса рухомої частини [kg]

• Rms - механiчний опiр [kg/s]
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Суть цього методу полягає у тому, що для знаходження усих парамер-
трiв моделi, як у електричнiй пiдсистемi так i у механiчнiй, треба зробити
два вимирювання: перше - вимiряти струм через котушку та напругу на
клемах перетворювача (тобто знайти повний вхiдний iмпеданс), а друге -
додати вiдому масу до мембрани перетворювача та вимiряти повних вхi-
дний iмпеданс iще раз. Варто також зазначити, що iз момену представлення
Тiлем та Смоллом даний метод зазнавав деяких практичних змiн разом iз
покращенням вимiрювальної технiки (наприклад у роботi [5]) але суть ли-
шилася незмiнною. “Сучасний” метод доданої маси, що використовується
у iндустрiї на практицi представлений у роботi [6] описаний нижче.

На першому етапi вимiрюється опiр котушки сталому струму - параметр
Re. Для цього рекомендується використовувати чотирьохдротовий метод
вимiрювання для того, щоб позбутиcя впливу опору самих вимiрювальних
дротiв. Також, за стаднартною процедурою, вимiрювання опору має прово-
дитися за температрурою котушки 25oC, або ж, для бiльш практичного ви-
користання - на “холодному” перетворювачi, тобто через який деякий час
не було пропущено сигнал i температура котушки дорiвнює температурi
навколишнього середовища. Для прикладу опiр котушки iз мiдi що дорiв-
нює 6.2Ω за 25oC буде дорiвнювати 6.07Ω за температури 20oC. Похибка
вимiрювання опору не має бути бiльшою за ±0.1Ω, так як цей параметр
впливає на деякi iншi.

Для вимiрювання iмпедансу, перетвовач необхiдно надiйно закрiпити у
вертикальному положеннi для уникнення небажаних механiчних резонан-
сiв та вiбрацiй. Також вимiрювальний стенд слiд помiстити на достатнiй
вiдстанi вiд стiн, аби не змiнити акустичний iмпеданс випромiнення. За
умов надiйного розташування гучномовця можна приступати до вимiрюва-
ння залежностi повного вхiдного iмпедансу вiд частоти Ztot(f) (рiвняння
7). Типовий вигляд цього iмпедансу продемонстровано на рисунку 83:

3https://sbacoustics.com/wp-content/uploads/2021/01/Measuring-Thiele-Small-parameters.pdf
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Рис. 8: Типовий вигляд повного вхiдного iмпедансу електродинамiчних пеертворювачiв

Пiсля отримання вхiдного iмпедансу накшталк продемонстрованого на
рисунку 8 знаходится рехонансна чатота перетворювача fs як та, на якiй
модуль вимиряного iмпеданса набуває максимального знацення Zmax. Пi-
сля цього для розрахунку добротностiQms знаходяться допомiжнi частоти
f1 та f2 як тi, на яких модуль iмпедансу вiдповiдає значенню Z1,2, a саме:

Z1,2 =
√
Re · Zmax (8)

Для перевiрки, цi частоти мають задовольняти рiвнянню:

√
f1 · f2 = fs (9)

Якщо рiвнiсть 9 не виконується, це свiдчить про нелiнiйнi процеси у
перетворювачi, зарадити яким можна зменшенням рiвня вхiдного вимiрю-
вального сигналу.

Iншим параметром, який знаходиться безпосередньо за допомогою кри-
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вої вхiдного iмпедансу є iндуктивнiсть котушки Le. Спочатку знаходиться
значення частоти f3 як таке, при якому значення модуля вхiдного iмпедан-
су бiльше на 3dB за найменше його значення Zmin (на частотах вище за
резонансну), як показано на рисунку 8. Для пiдрахунку iндуктивностi коту-
шки Le використовується емпiрична формула , адже, на практицi, котушка
гучномовця не поводиться як iдеальний iндуктор.

Le =

(
Re·20·103
2·π·f3 + 0.5

)
· 10−3

20
(10)

На наступному етапi виконується розрахунок добротностей системи,
починаючи iз механiйної добротностi Qms за формулою:

Qms =
fs

f2 − f1
·
√
R0 (11)

де

R0 =
Zmax
Re

(12)

Наступним кроком є розрахунок електричної добротностi Qes за фор-
мулою:

Qes =
Qms

R0 − 1
(13)

Тепер, маючi механiчну та електричну добротностi можна розрахувати
повну добротнiсть системи Qts за формулою:

Qts =
Qms ·Qes

Qms +Qes
(14)
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Для подальших розрахункiв треба вiмiряти нову криву вхiдного iмпе-
дансу iз доданоюмасою∆m. Ця маса має бути близько 70% вiд прогнозова-
ної маси усiєї рухомої системи. Матерiалом для цiєї маси може слугувати
пластилiн або пластицин, але слiд уникати використання металевих або
магнiтних матерiалiв у якостi додонаї маси аби уникнути впливу на па-
раметри магнiтної системи самого перетворювача. Також, слiд зазначити,
що ця маса має бути обережно та рiвномiрно помiщена на поверню мем-
брани перетворювача аби її не пошкодити та униктути некоаксiальних мод
коливань. Пiсля додавання маси проводиться нове вимiрювання iмпедансу
не змiнюючи параметрiв вхiдного сигналу. На отриманiй кривiй нове резо-
нансне значення f0 буде вищiм за частотою за власне резонансне значення
перетворювача fres. Тепер, маючи значення f0 та fres можемо розрахувати
масу рухомої системи перетворювача (iз урахуванням доданої маси повiтря
якщо вимiрювання проводяться не у вакуумi):

Mms =
∆m(

fs
f0

)2
− 1

(15)

Далi розраховується еквiвалентна гнучкiсть механiчної системиCms:

Cms =
1

(2 · π · fs)2 ·Mms

(16)

Маючi знайденi вище параметри стає можливим розрахувати значення
механiчного опору Rms:

Rms =
2 · π · fs ·Mms

Qms
(17)

I, в останню чергу, розраховується коефiциєнт електромеханiчної транс-
формацiї Bl, за формулою:
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Bl =
√

(Zmax −Re) ·Rms (18)

Таким чином знаходяться усi параметри моделi Тiля/Смолла представ-
леної на рисунку 7. Використання метода доданої маси є достатньо зру-
чним, так як струм та напруга є вiдносно легко вимiрюваними вiдгуками
перетворювача. Але, у той сами час, процесс додавання маси має багато
незручностей, адже додана маса має бути вимiряна дуже точно, та, у ба-
гатьох випадках, її додавання є фiзчино неможливим для перетворювачiв
iз тендiтними та маленькими мембранами, або у випадках, де доступ до
мембрани заблокований iншими механiчними компонентами. Також, ду-
же часто, додавання да вiдокремлення маси приводить до пошкождення
мамбрани перетворювачiв. Крiм того, метод доданої маси дозволяє знайти
параметри тiльки вiдносно простої лiнiйної моделi електродинамiчного пе-
ретворювача. Для iдентифiкацiї складнiших моделей iз бiльшою точнiстю
використання метода доданої маси є недоречним. У бiльшостi сучасних ме-
тодiв використовується додаткове вимiрювання змiщення рухомої частиин,
аби уникнути додавання маси вручну.

Розроблений у цiй роботi метод також базується на вимiрюваннi змiще-
ння рухомої частини перетворювача а також струму через котушку пере-
творювача та напруги на його клемах. Цi три характеристики дозволяють
повнiстю визначити параметри електродинамiчного перетворювача у еле-
ктричнiй та механiчнiй системах окремо, тобто вимiряти повний електри-
чний iмпеданс та повний механiчний iмпеданс що детально описується у
наступному роздiлi.
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2.4 Метод пiдбору коефiцiєнта електромеханiчної трансформацiї Bl
для знаходження механiчного та електричного iмпедансiв пере-
творювача

У даному роздiлi представлено новiтнiй метод для знаходження еле-
ктричного та механiчного iмпедансiв електродинамiчних перетворювачiв.
Цей метод був вперше представлений автором у статтi [7] у рамках роботи
над даною дисертацiєю. Також наведено приклад iдентифiкацiї та розра-
хунку фiзичних параметрiв перетворювачiв iз використанням знайдених
iмпедансiв. Безпосередньо вимiрюваними величинами є напруга на клемах
перетворювача, струм через котушку перетворювача та змiщення рухо-
мої частини перетворювача. За допомогою вимiрювання змiщення у рам-
ках класичного пiдходу до моделювання перетворювачiв iз використанням
електромеханiчних аналогiй, даний метод дозволяє повнiстю вiдокремити
механiчну частину вiд електричної та розглядати їх моделювання окремо
одне вiд одної.

Також, представленийметодпорiвняно з класичнимметодомвизначення
параметрiв електродинамiчного перетворювача за допомогоюдоданоїмаси.
Проведено порiвняльну характеристику обох методiв та розраховано їх
статистичну обґрунтованiсть.

2.4.1 Опис методу та виведення функцiї втрат

Як було показано у роздiлi 2.2, коефiцiєнт електромеханiчної трансфор-
мацiї Bl є базовим параметром моделей електродинамiчних перетворюва-
чiв адже вiн присутнiй як у механiчнiй так i у електричнiй пiдсистемах
гучномовця та поєднує їх мiж собою. Знаходження цього параметру iз мi-
нiмальною похибкою є абсолютно обов’язковим критерiєм для отримання
моделi гучномовця високої точностi яка може бути використана для їх
контролю.
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Для досягнення цiєї мети у данiй роботi був розроблений метод зна-
ходження коефiцiєнта електромеханiчної трансформацiї Bl за допомогою
методу оптимiзацiї перебором сiтки. Цей метод дозволяє знайти параметр
Bl iз високою точнiстю та виключає вплив iнших механiчних або електри-
чних параметрiв на його значення. Вперше iдея варiацiї параметра Bl була
представлена у роботi [8] де демонструвалася сама суть впливу значен-
ни параметра Bl на повний вхiдний iмпеданс гучномовця при змiнi цього
параметра “вручну”. Це послугувало натхненням для розробки повноцiн-
ного автоматизованого методу для знаходження параметру Bl що може
використовуватися на практицi.

Для застосування оптимiзацiї параметру Bl методом пiдбору сiтки не-
обхiдно скалсти рiвняння для критерiю оптимiзацiї або функцiї втрат. Для
цього виразимо електричний iмпеданс котушки через загальний iмпеданс
та механiчний iмпеданс у електричнiй системi:

Zel(f) = Ztot(f)− Zmec
el (f) (19)

Виразимо рiвняння 19 через вимiрюванi параметри:

Zel(f) =
E(f)

I(f)
− U(f)

I(f)
=
E(f)

I(f)
−Blv(f)

I(f)
=
E(f)

I(f)
−Bljωx(f)

I(f)
(20)

Як можемо бачити, права частина рiвняння 20 мiстить тiльки вимiрюванi
параметри а також невiдомий фактор силиBl. Пiсля знаходження фактора
сили механiчна система може буди повнiстю вiддiлена вiд електричної,
тобто знайдено механiчний та електричний iмпеданси: Zmec(f) та Zel(f)

вiдповiдно.

Метод перебору сiтки (grid searching) є одним iз найпростiших методiв
оптимiзацiї. Скласти рiвняння для функцiї втрат можливо за допомогою
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знання про фiзичнi властивостi котушки електродинамiчного перетворю-
вача. А саме те, що електричний iмпеданс як функцiя частоти має бути
монотонно зростаючою функцiєю без перегинiв. З фiзичної точки зору, це
означає, що електричний iмпеданс котушки зростає при збiльшеннi часто-
ти вхiдного сигналу та не носить резонансний характер. Рiзке пiдвищення
повного вхiдного електричного iмпедансу Ztot(f) є вiдображенням меха-
нiчного резонансу (резонансу Zmec

el (f)). Знаючи це, у рiвняннi 20 можливо
пiдiбрати таке значення фактора силиBl при якому електричний iмпеданс
Zel(f) буде гладкою монотонно зростаючою функцiю як того i потребує
фiзика.

Як можемо побачити на рисунку 9, при збiльшеннi значення Bl резо-
нансний пiк поступово зникає i пiсля проходження оптимального значення
знову рiзко з’являється. Це означає, що значенняBl = 2.5N./A є близьким
до оптимального.

Рис. 9: Залежнiсть значення Zel(f) у рiвняннi 20 вiд змiни фактора сили Bl
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Для даного випадку за функцiю втрат вiзьмемо похибку мiж моделлю
електричного iмпедансу Ẑel(Bl, f) та безпосередньо розрахованим значе-
ннями Zel(Bl, f) iз рiвняння 20. Як вже було зазначено вище, з фiзичної
точки зору електричний iмпеданс Zel(f) має бути гладкою монотонно зро-
стаючоюфункцiєю частоти, тобто зручною його моделлю є полiном другого
ступеню:

Ẑel(Bl, f) = a(Bl) · f 2 + b(Bl) · f + c(Bl) (21)

де:
Ẑel(Bl, f) – апроксимацiя електричного iмпедансу Zel(Bl, f) полiномом
другого ступеню (polynomial fit),
a(Bl), b(Bl), c(Bl)- коефiцiєнти, що забезпечують найкращу апроксимацiю
Zel(Bl, f).

Бiльш формально значення функцiї втрат J(Bl) можна записати як:

J(Bl) = E
[∣∣∣Ẑel(Bl, f)− Zel(Bl, f)

∣∣∣] =

E

[∣∣∣∣(a(Bl) · f 2 + b(Bl) · f + c(Bl))−
(
E(f)

I(f)
−Bljωv(f)

I(f)

)∣∣∣∣] (22)

де: E
[∣∣∣Ẑel(Bl, f)− Zel(Bl, f)

∣∣∣] - середнє значення модуля похибки
апроксимацiї за частотою.
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Рис. 10: Функцiя втрат J(Bl)

Як можна бачити на рисунку 10, функцiя втрат має яскраво виражений
мiнiмум, що пiдтверджує доцiльнiсть саме такого визначення для функцiї
втрат (рiвняння 25). Таким чином, мiнiмiзацiя значення
E
[∣∣∣Ẑel(Bl, f)− Zel(Bl, f)

∣∣∣] дозволяє визначити фактор сили Bl що є
одним iз базових параметрiв моделi електродинамiчного перетворювача.

B̂l = min
Bl

[J(Bl)] (23)

де: B̂l - оптимальне значення фактора сили, при цьому Bl ⊂ [Bl1;Bl2].

Знаючи значення Bl можна повнiстю роздiлити механiчний та електри-
чний iмпеданси та працювати над їх моделюванням окремо застосовуючи
рiзнi моделi та методи iдентифiкацiї.
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Рис. 11: Повний вхiдний електричний iмпеданс Ztot(f) та його складовi: Електричний
iмпеданс котушки Zel(f), Механiчний iмпеданс у електричнiй системi Zmec

el (f)

У механiчнiй системi механiчний iмпеданс Zmec виглядає як продемон-
стровано на рисунку 12:

35



102 103

Frequency, Hz

0

10

20

30

40

50

60

M
ec

ha
ni

ca
l i

m
pe

da
nc

e,
 k

g/
s

Рис. 12: Механiчний iмпеданс гучномовця Zmec

Найбiльшими перевагами запропонованого методу є його стабiльнiсть а
також можливiсть використання для мiнiатюрних перетворювачiв або пе-
ретворювачiв iз дуже тендiтними мембранами (ВЧ перетворювачi). Тобто у
всiх випадках, для яких фiзичне втручання до рухомої частини (додавання
маси або об’єму) є практично неможливим.

2.4.2 Практичне застосування методу та порiвняння iз методом доданої маси

Для демонстрацiї переваг знаходження фiзичних параметрiв перетво-
рювача методом оптимiзацiї фактору сили Bl проведемо розрахунок на
параметрiв моделi типового електродинамiчного перетворювача розмiром
два дюйми (рисунок 13).

Данi, необхiднi для застосування методу оптимiзацiї параметру Bl (у
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Рис. 13: Вимiрюваний електродинамiчний перетворювач та вимiрювальний стенд

рiвняннi 20) було отримано за допомогою вимiрювального стенду на ри-
сунку 13 згiдно зi схемою на рисунку 14.

Рис. 14: Схема вимiрювань

Вимiряними величинами є:
x(t) – змiщення рухомої частини перетворювача,
e(t) – напруга (еквiвалентна напрузi на клемах перетворювача),
i(t) – струм (еквiвалентний струму через перетворювач).

Для детального моделювання електричної системи було обрано модель
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Джона Вандеркоя [9], у якiй комплексний опiр котушки знаходиться як
сума статичного опору RDC(f), частотно залежного активного опору ко-
тушки RV C(f) та частотно-залежної iндуктивностi LV C(f). Це дозволяє
врахувати у моделi складнi фiзичнi ефекти, як то вихровi струми, що ви-
никають у металевих частинах магнiтної системи.

Вимiрявши механiчний iмпеданс перетворювача окремо вiд електри-
чного для моделювання механiчної системи можливо використати сучаснi
бiльш складнi i точнi моделi, але для наочностi та можливостi порiвняти за-
пропонований метод iз методом доданої маси було обрано класичну модель
Тiля/Смолла зi статичними значеннями маси рухомої частиниMms, загаль-
ної еквiвалентної гнучкостi Cms та механiчних втрат Rms. Будемо вважати
додану масу повiтря включеною доMms a акустичнi втрати до Rms.

E(f) U(f)	=	Bl.v(f) F(f)	=	Bl.I(f)

I(f) v(f)
RDC LVC(f) RmsMmsCmsRVC(f)

Рис. 15: Електро-механiчна модель перетворювача iз “котушкою Вандеркоя”

У якостi збуджуючого сигналу E(f) був використаний тональний си-
гнал с логарифмiчно зростаючою частотою (logarithmic sweep) вiд 20 Гц
до 2000 Гц, амплiтудою 0.1 Vrms. Цей дiапазон був обраний, адже пред-
ставлена модель є релевантною тiльки на низьких частотах поки усi точки
поверхнi мембрани рухаються синфазно. Також, на частотах вищих за 2000
Гц змiщення рухомої частини є меншим за розподiльну можливiсть лазера
а збiльшення вхiдної напруги призведе до активацiї нелiнiйних ефектiв у
перетворювачi.

Комплексний електричний iмпеданс котушки Zel(f) знаходиться як су-
ма активного та реактивного компонентiв:

38



Zel(f) = RDC +RV C(f) + j · 2πf · LV C(f) (24)

Розглядаючи дiйсну та уявну частини у рiвняннi 24 можливо визначити
опiр котушки та її iндуктивнiсть:

RDC +RV C(f) = Real [Zel(f)]

lV C(f) =
Imag [Zel(f)]

2πf

(25)

Таке знаходження частотно-залежних фiзичних параметрiв котушки пе-
ретворювача є неможливим за допомогою класичних методiв доданої маси
або об’єму, що є перевагою запропонованого пiдходу.

Рис. 16: Частотна залежнiсть опору котушки та iндуктивностi

Для бiльш наочного порiвняння методу доданої маси та методу оптимi-
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зацiї Bl порiвняємо вимiряне значення повного вхiдного iмпедансу Ztot та
iдентифiкованi моделi двома зазначеними методами.

Рис. 17: Порiвняння вимiряного та змодельованого повного вхiдного iмпедансу Ztot

Як можливо бачити на зiсунку 17, метод доданої маси та метод оптимi-
зацiї Bl досить точно моделюють вимiряний повний вхiдний електричний
iмпеданс Ztot(f) на низьких частотах та на резонансi. Зi збiльшенням ча-
стоти класична модель показує значну розбiжнiсть iз результатами вимi-
рювань адже не бере до уваги складнi фiзичнi процеси у магнiтнiй системi
перетворювача.

Для демонстрацiї статистичної значущостi описаного методу оптимi-
зацiї Bl та порiвняння iз статистичною значущiстю класичного методу
доданої маси було проведено серiю iз десяти вимiрювань кожним з мето-
дiв та розраховано середнє значення для кожного фiзичного параметра та
вiдповiдне значення стандартного вiдхилення.

40



Рис. 18: Порiвняння статистичних параметрiв методу оптимiзацiї BL та методу доданої
маси

Як можливо бачити iз рисунку 18, середнi значення розрахованих па-
раметрiв обома методами є близькими один до одного. Але, стандартнi
вiдхилення параметрiв знайдених методом оптимiзацiї Bl є, зазвичай, на
порядок меншими. Це доводить статистичну стабiльнiсть та високу повто-
рюванiсть вимiрювань запропонованого методу. Це досягається за рахунок
того, що вимiрюваний перетворювач фiксується для вимiрювання однора-
зово та не пiддається механiчним впливам, на вiдмiну вiд методу доданої
маси, де для кожного нового вимiрювання потрiбно додавати та знiмати
додану масу на мембрану перетворювача.

Моделювання повного вхiдного електричного iмпедансу Ztot(f) за до-
помогою методу оптимiзацiї Bl показує результати ближчi до реальних
вимiрювань нiж метод доданої маси, особливо на частотах вище резонансу.
Iдентифiкацiя за допомогою методу оптимiзацiї Bl та моделi Вандеркоя
для магнiтної системи показує меншу похибку на високих частотах як для
модуля повного вхiдного iмпедансу так i для фази. Тим не менш, параме-
три знайденi класичним методом доданої масси є близькими до знайдених
методом оптимiзацiї Bl що доводить його доцiльнисть для швидких вимi-
рювань на виробництвi. Зi статистичної точки зору, було продемонстровано
вищу стабiльнiсть методу оптимiзацiї Bl, високу повторюванiсть резуль-
татiв та меншу статистичну похибку порiвняно iз методом доданої маси.

41



Також, значною перевагою методу оптимiзацiї Bl є можливiсть його ви-
користання для мiнiатюрних перетворювачiв або перетворювачiв iз дуже
тендiтними мембранами (ВЧ перетворювачi). Тобто у всiх випадках, для
яких фiзичне втручання до рухомої частини (додавання маси або об’єму)
є практично неможливим.
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2.5 Застосування генетичного алгоритму для знаходження параме-
трiв лiнiйної моделi електродинамiчного перетворювача

У даному роздiлi розглянуто адаптацiю та застосування генетичного ал-
горитму для знаходження параметрiв моделi електродинамiчного перетво-
рювача. Розглянуто переваги та недолiки даного методу порiвняно iз кла-
сичними методом iдентифiкацiї iз застосуванням доданої маси та методом
пiдбору параметра BL. Представлено виведення функцiї пристосованостi
для оцiнки якостi iдентифiкованих параметрiв що може також бути вико-
ристана для iдентифiкацiї iнших типiв електроакустичних перетворювачiв.
Безпосередньо вимiрюваними величинами для застосування алгоритму є
напруга на клемах перетворювача, струм через котушку перетворювача
та змiщення рухомої частини перетворювача. Безперечною перевагою ге-
нетичного алгоритму у порiвняннi iз класичними методами iдентифiкацiї
є його унiверсальнiсть та можливiсть швидкої адаптацiї та налаштування
для дослiдження та експериментiв iз рiзними моделями та рiзними типами
перетворювачiв що використовуються у акустицi. Цей метод був вперше
представлений автором у сумiсництвi iз спiвавторами у статтi [10] у рамках
роботи над даною дисертацiєю.

2.5.1 Загальний огляд та структура генетичного алгоритуму

Генетичний алгоритм є методом оптимiзацiї що вiдноситься до групи
еволюцiйних алгоритмiв – мета-евристичної оптимiзацiї на основi конку-
ренцiї iндивiдуумiв у межах популяцiї протягом декiлькох епох. У основу
цих алгоритмiв були покладенi принципи розвитку та еволюцiї якi були
запозиченi iз живої природi. Саме тому багато термiнiв що використовую-
ться у генетичних та еволюцiйних алгоритмах були запозиченi iз бiологiї
(i.e. iндивiдум, популяцiя, рекомбiнацiя, схрещення, мутацiя i т.д.) Зазви-
чай, цi алгоритми застосовуються для задач де неможливе використання
класичних методiв: велика кiлькiсть даних, данi є зашумленими, функцiя
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втрат не описується аналiтично або є дуже складною, функцiя втрат не
є диференцiйованою, одночасна оптимiзацiя багатьох параметрiв, задачi
логiки та iншi [11]. Але останнiм часом генетичнi алгоритми все частiше
застосовуються i для оптимiзацiї класичних задач так як вони є унiверсаль-
ними.

Першi спроби симуляцiї природної еволюцiї були зробленi у п’ятдесятих
роках минулого столiття вченими Нiльсом Барiчеллi та Алексом Фразером
[12], [13]. Роботи цих вчених мiстили основи сучасних генетичних алго-
ритмiв. У шестидесятих роках iдеї Барiчелли та Фразера набули широкого
розголосу та привернули увагу багатьох вчених та дослiдникiв. У цих роках
генетичнi алгоритми вперше були застосованi для вирiшення реальних пра-
ктичних iнженерних задач якi неможливо було вирiшити iншими методами.
На початку семидесятих, генетичнi алгоритми набули особливої популяр-
ностi завдяки роботам американського науковця Джона Генрi Голланда,
який зараз вважається “батьком” генетичних алгоритмiв. У своїй книзi
«Адаптацiя у природних та штучних системах» [14] вiн ввiв формалiзо-
ваний математичних апарат, що розширив межi застосування генетичних
алгоритмiв та широко застосовується сучасними науковцями. Дослiдже-
ння в областi генетичних алгоритмiв залишалось бiльше теоретичним до
середини восьмидесятих рокiв, адже велика кiлькiсть обчислень займала
багато часу та потребувала потужної обчислювальної технiки. Починаючи
iз дев’яностих рокiв, разом iз ростом потужностi обчислювальної технi-
ки, генетичнi алгоритми почали активно використовувати на практицi для
вирiшення рiзноманiтних задач: вiд iдентифiкацiї фiзичних систем до шту-
чного iнтелекту.

Задачу iдентифiкацiї параметрiвмоделi електродинамiчного перетворю-
вача можна представити як задачу оптимiзацiї. При такому формулюваннi
шуканими є оптимальнi параметри моделi при яких значення вимiряного
сигналу перетворювача є максимально близькими до змодельованих. Не
дивлячись на те, що бiльшiсть моделей перетворювачiв можуть бути вира-
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женими аналiтично та дозволяють застосування класичних методiв опти-
мiзацiї, використання генетичного алгоритму для цих цiлей має важли-
вий науковий iнтерес. По перше, сучаснi складнi моделi перетворювачiв
потребують складних методiв iдентифiкацiї їх параметрiв, розробка яких
займає суттєвий час окремо вiд розробки моделi. По друге, використан-
ня генетичного алгоритму дозволяє розробити одну унiверсальну схему
iдентифiкацiї яка буде незалежною вiд моделi i дозволятиме швидко експе-
риментувати та дослiджувати рiзнi моделi не витрачаючи час на розробку
спецiалiзованих алгоритмiв iдентифiкацiї. I, нарештi, по трете, застосува-
ння генетичних алгоритмiв є важливим кроком назустрiч бiльш широкому
застосуванню машинного навчання для моделювання електроакустичних
перетворювачiв, включаючи складнi непараметричнi та нелiнiйнi моделi.

Генетичнi алгоритми використовуються для вирiшення задач оптимiза-
цiї i моделювання шляхом послiдовного пiдбору, комбiнування i варiацiї
шуканих параметрiв з використанням механiзмiв, що нагадують бiологiчну
еволюцiю. Особливiстю генетичного алгоритму є акцент на використан-
ня оператора «схрещення», який виконує операцiю рекомбiнацiю рiшень-
кандидатiв, роль якої аналогiчна ролi схрещення в живiй природi.
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Рис. 19: Блок-схема виконання генетичного алгоритму
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Задача кодується таким чином, щоб її вирiшення могло бути представ-
лено в виглядi масиву подiбного до iнформацiї складу хромосоми. Цей
масив часто називають саме так «хромосома». Випадковим чином в масивi
створюється деяка кiлькiсть початкових елементiв «осiб», або початкова
популяцiя. Особи оцiнюються з використанням функцiї пристосованостi, в
результатi якої кожнiй особi присвоюється певне значенняпристосованостi,
яке визначає можливiсть виживання особи. Пiсля цього з використанням
отриманих значень вибираються особи, допущенi до схрещення (селекцiя).
До осiб застосовується «генетичнi оператори» (в бiльшостi випадкiв це
оператор схрещення (crossover) i оператор мутацiї (mutation)), створюючи
таким чином наступне поколiння осiб. Особи наступного поколiння також
оцiнюються застосуванням генетичних операторiв i виконується селекцiя i
мутацiя. Так моделюється еволюцiйний процес, що продовжується декiль-
ка життєвих циклiв (поколiнь), поки не буде виконано критерiй зупинки
алгоритму. Таким критерiєм може бути:
• знаходження глобального, або оптимального вирiшення;
• вичерпання числа поколiнь, що вiдпущенi на еволюцiю;
• вичерпання часу, вiдпущеного на еволюцiю.

2.5.2 Адаптацiя генетичного алгоритму

Основнi етапи роботи генетичного алгоритму залишаюся практично не-
змiнними незалежно вiд задачi. Зв’язок мiж алгоритмом та реальною про-
блемою та його адаптацiя виконується через призначення iндивiдуумiв їх
хромосом та функцiї пристосованостi до реальних фiзичних величин та
параметрiв моделi.

У нашому випадку треба вирiшити задачу знаходження параметрiв мо-
делi вже згаданого у минулих роздiлах дводюймового електродинамiчного
перетворювача, зображеного на рисунку 13 iз застосуванням схема описа-
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ної у попереднiх роздiлах та зображеної на рисунку 14.

Першим етапом адаптацiї генетичного алгоритму до нашої задачi є вибiр
моделi перетворювача, параметри якої треба iдентифiкувати. Для початку
було обрано просту модель у частотнiй областi зображену на рисунку 20:

Zel(f) Zmec(f)

E(f) U(f)	=	Bl.v(f) F(f)	=	Bl.I(f)

I(f) v(f)

Рис. 20: Спрощена електро-механiчна модель перетворювача

На якому:
E(f) – напруга на клемах перетворювача
I(f) – струм через котушку перетворювача
Bl – коефiцiєнт елетромеханiчної трансформацiї
F (f) – сила, що дiє на рухому частину
V (f) – швидкiсть рухомої частини
U(f) – зворотна електрорушiйна сила

IмпедансиZel(f) таZmec(f) є вiдповiдно електричний iмпеданс котушки
та механiчний iмпеданс рухомої частини, якi знаходяться як:

Zel(f) = Re + j · 2πf · Le

Zmec(f) = Rms + j · 2πf ·Mms +
Kms

j · 2πf
(26)

де:
f - частота
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Re – опiр котушки прi постiйному струмi
Le – iндуктивнiсть котушки
Rms – механiчний опiр
Mms – маса рухомої частнини
Kms – жорсткiсть пiдвiсу
j – уявна одиниця

На другому етапi треба визначити якi параметри будуть виступати у
ролi хромосом iндивiдуумiв. У нашому випадку, для початку, вiзьмемо усi
невiдомi параметри моделi iз рiвняння 26 та параметрBl у якостi хромосом
iндивiдуума:

I = [Re, Le, Bl, Rms,Mms, Kms] (27)

I в останню чергу, треба вивести функцiю пристосованостi яка буде
об’єктивно показувати алгоритму на скiльки один iндивiдуум краще за
iншого. Для цього спочатку складемо рiвняння, що описують поведiнку
моделi у частотнiй областi (уведемо значення циклiчної частоти ω = 2πf ):

E(ω) = ReI(ω) + jωLe +Bl · V (ω) (28)

Bl · I(ω) = jω ·MmsV (ω) +
Kms

jω
V (ω) +RmsV (ω) (29)

Рiвняння 28 описує поведiнку перетворювача у електричнi пiдсистемi а
рiвняння 29 – у механiчнiй. Виразимо цi рiвняння через значення повного
вхiдного електричного Ztot(ω)та механiчного Zmec(ω) iмпедансiв:
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Ztot(ω) =
E(ω)

I(ω)
= Re + jωLe +Bl

V (ω)

I(ω)
(30)

Zmec(ω) = Bl
I(ω)

V (ω)
= jωMms +

Kms

jω
+Rms (31)

Видiлимо значення якi можуть бути безпосередньо вимiряними вiд па-
раметрiв моделi:

E(ω)

I(ω)
= Re + jωLe +

Bl2

jωMms + Kms

jω +Rms

(32)

V (ω)

I(ω)
=

Bl

jωMms + Kms

jω +Rms

(33)

Тепер у рiвняннях 32 та 42 усi вимiрюванi значення знаходяться злiва, а
параметри моделi - з правого боку, тому ми можемо порiвняти цi сторони
для обчислення похибки моделювання та використати її значення у якостi
функцiї пристосованостi в генетичному алгоритмi:

E1 = MSEω

[
E(ω)

I(ω)
−Re − jωLe −

Bl2

jωMms + Kms

jω +Rms

]
(34)

E2 = MSEω

[
V (ω)

I(ω)
− Bl

jωMms + Kms

jω +Rms

]
(35)

Etot = E1 + E2 (36)

де:MSEω – середньоквадратична похибка (mean squared error)

Такимчином, значенняE1 у рiвняннi 34 вiдповiдає похибцi моделювання
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повного вхiдного електричного iмпедансу Ztot(ω) , а значення 2 у рiвняннi
35 - механiчного iмпедансу Zmec(ω). Сумарна похибка Etot у рiвняннi 36
буде використовуватися як функцiя пристосованостi у генетичному алго-
ритмi.

Таким чином, чим менше значення похибки Etot, тим краще хромосоми
конкретного iндивiдуума апроксимують дану модель електродинамiчного
перетворювача i тим бiльша вiрогiднiсть що цей iндивiдуум передасть свої
гени у наступне поколiння. Алгоритм буде повторюватися до тих пiр, поки
не буде знайдена найменша можлива похибка апроксимацiї моделi.

2.5.3 Результати експериментiв та порiвняння iз методом доданої маси

Генетичний алгоритмописаний вищебуло iмплементовано за допомогою
мови програмування Python iз використанням бiблiотеки DEAP [15] яка
мiстить основнi оператори що необхiднi для функцiонування генетичного
алгоритму.
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Рис. 21: Еволюцiя мiнiмальної та середньої похибки за поколiннями
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Як можна бачити на рисунку 21, мiнiмальна похибка iндивiдуума та
середня похибка у популяцiї стрiмко зменшуються i вже через декiлька по-
колiнь залишаються майже незмiнними. Також, можемо бачити, що середня
похибка у популяцiї є дуже близькою до похибки кращого iндивiдуума. Це
каже про те, що вже через декiлька поколiнь усi iндивiдууми у популяцiї є
близькими до оптимального значення. Така швидка сходимiсть алгоритму
вказує на те, що застосування генетичного алгоритму для нашої задачi є
можливим i доцiльним, а також, що обрана функцiя пристосованостi (рiв-
няння 34 - 36 ) є вдалою.
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Рис. 22: Модуль i фаза повного вхiдного iмпедансу електродинамiчного перетворювача

На рисунку 22 представлена модель повного вхiдного електричного iм-
педансу на основi параметрiв, що були знайденi генетичним алгоритмом.
Також для порiвняння представленi вимiряний iмпеданс та модель на осно-
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вi параметрiв iдентифiкованих методом доданої маси. Як можна побачити,
генетичний алгоритм дiйсно знайшов параметри, що наближують модель
до реальних вимiряних значень та мiнiмiзують середньоквадратичну по-
хибку. Але, на частотах нижчих за резонансну похибка є дуже значною,
i у цьому регiонi простий метод доданої маси показує кращi результати
апроксимацiї нiж генетичний алгоритм. Щоб виправити це було вирiшено
виключити значення опору котушки сталому струму Re iз хромосоми iн-
дивiдууму (i вiдповiдно iз оптимiзацiї), а використати значення, яке було
вимiряне вручну за допомогою омметру: Re = 3.54Ω. Функцiя пристосо-
ваностi при цьому залишається незмiнною. Тепер наш iндивiдуум має на
одну хромосому менше:

I = [Le, Bl, Rms,Mms, Kms] (37)
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Рис. 23: Модуль i фаза повного вхiдного електричного iмпедансу (спроба 2)

Як можемо бачити на рисунку 23, виключення параметра Re iз оптимi-
зацiї та застосування вручну вимiряного значення покращило модель на
частотах нижче резонансу та наблизило її до значень моделi iдентифiкова-
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них методом доданої маси.

Рис. 24: Порiвняння параметрiв моделi iдентифiкованої методом доданої маси та
генетичним алгоритмом

На рисунку 24 видно, що генетичний алгоритм знайшов параметри мо-
делi що є дуже близькими до параметрiв моделi iдентифiкованих методом
доданої маси. Окрiм маси рухомої частини Mms та жорсткостi Kms. При
повторному запуску алгоритму цi параметри випадково змiнювали свої
значення для кожної iтерацiї при тому, що значення похибки залишалися
однаково низькими та результуючий графiк модулю та фази повного вхi-
дного електричного iмпедансу перетворювача був iдентичний до графiку
на рисунку 23. Експерименти iз налаштуваннями алгоритму не допомогли
виправити цю проблему. Було зроблено висновок, що параметри Mms та
Kms компенсують одне одного, тобто бiльшому значенню параметра Mms

вiдповiдає менше значення параметраKms i навпаки. Це призводить до то-
го, що генетичний алгоритм не може однозначно визначити цi параметри,
адже при взаємнiй компенсацiї похибка буде залишатися низькою. Щоб
виправити цю проблему було вирiшено виключити одне iз значень (Mms

або Kms) iз хромосом iндивiдуума, а iнше перерахувати через резонан-
сну частоту перетворювача, яка може бути знайдена як частота, при якiй
модуль повного вхiдного електричного iмпедансу набуває максимального
значення:
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fres = maxf |Ztot| (38)

Kms = Mms · (2πfres)2 (39)

Тож тепер у iндивiдуума залишаються чотири хромосоми:

I = [Le, Bl, Rms, Kms] (40)

Як i було прогнозовано, при iмплементацiї зазначених вище змiн, сходи-
мiсть та похибка алгоритму залишається еквiвалентною попереднiм спро-
бам (рисунок 21) але значення параметрiв Mms та Kms не змiнюються
випадково вiд одної iтерацiї до iншої та є близькими до параметрiв iденти-
фiкованих методом доданої маси.

Рис. 25: Порiвняння параметрiв моделi iдентифiкованої методом доданої маси та
генетичним алгоритмом (спроба 2)

Таким чином, було показано, що генетичний алгоритм здатний iденти-
фiкувати параметримоделi електродинамiчного перетворювача зображеної
на рисунку 15 та описаною формулами 28 та 29. Хоча, не дивлячись на те,
що параметри iдентифiкованої моделi були знайденi правильно, на рисун-
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ку 23 можна побачити, що на частотах вищих за резонансну змодельоване
значення фази та модуля вхiдного електричного iмпедансу не повнiстю
повторює вимiряне значення. Так-само i для методу доданої маси. Це вка-
зує на недостатню точнiсть самої моделi та не вiдносiться саме до методу
iдентифiкацiї.

Для того щоб покращити поведiнку моделi на частотах вищих за резо-
нансну, було вирiшено ускладнити модель електричної пiдсистеми перетво-
рювача та увести додатковi параметри: паралельний опiр R2 та паралельну
iндуктивнiсть L2 [7] як показано на рисунку 26:

Рис. 26: Модель електричної частини (котушки) перетворювача iз використанням
параметрiв R2 та L2

З точки зору генетичного алгоритму цi новi параметри моделi стануть
новими хромосомами iндивiдуумiв:

I = [Le, Bl, Rms, Kms, L2, R2] (41)

Також, змiниться функцiя пристосованостi iз урахуванням нових пара-
метрiв:

E1 = MSEω

[
E(ω)

I(ω)
−Re − jωLe −

R2 · jωL2

R2 + jωL2
−

Bl2

jωMms + Kms

jω +Rms

] (42)
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Зазначенi змiни та ускладнення моделi нiяк не впливають на сходимiсть
або швидкiсть роботи генетичного алгоритму але дозволяють значно зни-
зити похибку апроксимацiї як показано на рисунку 27:
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Рис. 27: Модуль i фаза повного вхiдного електричного iмпедансу iз використанням
параметрiв L2 та R2
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Як можна побачити на рисунку 27, ускладнена модель краще вiдповiдає
вимiряним значенням у всiй частотнiй областi а отже є бiльш точною. Цей
приклад демонструє зручнiсть використання генетичного алгоритму при
переходi вiд iдентифiкацiї однiєї моделi зi специфiчними параметрами до
iншої. Так, новi параметри моделi додаються до хромосом iндивiдуума та
заносяться до функцiї пристосованостi. Таким чином, можна iдентифiку-
вати бiльш складнi i точнi моделi (наприклад [16]) iз бiльшою кiлькiстю
параметрiв не витрачаючи час на розробку специфiчних методiв для їх
iдентифiкацiї а лише у незначнiй мiрi адаптувати генетичний алгоритм.

Рис. 28: Порiвняння параметрiв моделi iдентифiкованої методом доданої маси та
генетичним алгоритмом iз використанням параметрiв L2 та R2

Таким чином, у даному роздiлi було розглянуто застосування генети-
чного алгоритму для iдентифiкацiї параметрiв моделi електродинамiчного
перетворювача. Декiлька спостережень що хотiлося б вiдмiтити: запропо-
нована функцiя пристосованостi є влучною адже алгоритм дуже швидко
сходиться та знаходить оптимальнi значення за декiлька iтерацiй. Це дово-
дить, що застосування генетичних алгоритмiв є можливим для iдентифiка-
цiї електродинамiчних та iнших акустичних перетворювачiв. Але, безпосе-
редньо параметрRe, що вiдповiдає опору котушки постiйному струму, є до-
речно виключити iз оптимiзацiї, адже його можна вимiряти безпосередньо
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омметром. Також, для iнших типiв перетворювачiв, можливо припустити,
що i iншi параметри якi можна вимiряти безпосередньо та без особливих
зусиль треба виключити iз оптимiзацiї.

Iншим важливим спостереженням є те, що масу рухомої частини Mms

та жорсткiсть пiдвiсу Kms неможливо однозначно визначити при одноча-
снiй оптимiзацiї адже вони компенсують одне одного (принаймнi при ви-
користаннi запропонованої функцiї пристосованостi). Для вирiшення цiєї
проблеми були запропоновано виключити парамерт Kms iз оптимiзацiї i
визначити його через масуMms резонансну частоту (рiвняння 38 - 39).

Також було продемонстровано можливiсть швидкої адаптацiї генетично-
го алгоритму до бiльш складної моделi iз бiльшою кiлькiсть iдентифiкова-
них параметрiв без втрати продуктивностi та швидкої сходимостi алгори-
тму. Це демонструє унiверсальнiсть генетичного алгоритму та можливiсть
його використання для бiльш точних моделей що є складними для iденти-
фiкацiї класичними методами, включаючи моделi iз частковими похiдними
[17] та нелiнiйнi моделi [18].
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3 Нелiнiйнi моделi електродинамiчних перетворювачiв

При високих вхiдних амплiтудах (або при малих фiзичних розмiрах)
елетродiнамiчнi перетворювачi перестають поводитися лiнiйно та вихiдний
сигнал є спотвореним. У таких випадках затосування лiiнйних методiв мо-
делювання у системах активного контролю є недоречним, адже змодельо-
ваний сигнал не буде вiдповiдати дiйсностi i, з великою iмовiрнiстю, якiсть
вiдтворюваного акустичного сигналу буде тiльки гiршою. Для вирiшення
цiєї пролеми необхiдним є використання нелiнiйних моделей електродина-
мiчних перетворювачiв. Найпоширенiшою та найбiльш застосовною у iнду-
стрiї є модель гучномовця у фазовому просторi [19]. Це поширений пiдхiд
до моделювання динамiчних систем загалом, адже вiн дозволяє стандарти-
зувати представлення модельованої системи та застосовувати стандарнтi
методи контролю.

3.1 Моделювання електродинамiчних перетворювачiв у фазовому
просторi

Уметодах контролю представлення системи у фазовому просторi це ма-
тематична модель фiзичної системи як набору вхiдних, вихiдних сигналiв i
змiнних стану (фази), пов’язаних диференцiальними рiвняннями першого
порядку або рiзницевими рiвняннями. Змiннi стану — це змiннi, значення
яких змiнюються з часом у спосiб, який залежить вiд значень, якi вони
мають у будь-який момент часу, i вiд значень вхiдних змiнних, нав’язаних
ззовнi. У такий системi значення вихiдних змiнних залежать вiд значень
змiнних стану [20].
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3.1.1 Загальний опис пiдходу до моделювання систем у фазовому просторi

«Фазовий простiр» — це евклiдiв простiр, у якому базиснi змiннi на-
зиваються змiнними стану (або фазою). Стан системи однозначно можна
представити як вектор стану в цьому просторi. Щоб абстрагуватися вiд
кiлькостi входiв, виходiв i станiв, цi змiннi виражаються у виглядi векторiв.

Якщо динамiчна система є лiнiйною, незмiнною в часi та скiнченнови-
мiрною, то диференцiальнi та алгебраїчнi рiвняння можуть бути записанi
в матричнiй формi. Для фазового простору характерна значна алгебраiза-
цiя загальної теорiї систем, що дає можливiсть використовувати векторно-
матричнi структуриКронекера. Ємнiсть цих структурможе бути ефективно
застосована до дослiдницьких систем з модуляцiєю або без неї.

Представлення системи у фазовому просторi (також вiдоме як «пред-
ставлення у часовiй областi») забезпечує зручний i компактний спосiб мо-
делювання та аналiзу систем iз кiлькома входами та виходами. Для повного
представлення системи iзN входами таM виходами у частотному просто-
рi необхiдно було б скласти NxM перетворень Лапласа для кодування
всiєї iнформацiї про систему. На вiдмiну вiд пiдходу в частотнiй областi,
використання фазового простору не обмежується системами з лiнiйними
компонентами та нульовими початковими умовами.

Молелювання систем уфазовому просторi може бути застосовне в таких
галузях, як економiка [21], статистика [22], iнформатика та електротехнi-
ка [23] та нейронаука [24]. В економетрицi, наприклад, моделi простору
станiв можна використовувати для декомпозицiї часових рядiв на тренд i
цикл, складання окремих показникiв у зведений iндекс [25], визначення
поворотних точок бiзнес-циклу та оцiнки ВВП за допомогою латентного
та неспостережуваного часу [26]. Багато програм покладаються на фiльтр
Калмана для отримання оцiнок поточних невiдомих змiнних стану, вико-
ристовуючи свої попереднi спостереження [27].
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3.1.2 Змiннi стану та канонiчне представлення динамiчних систем у фазовому про-
сторi

Внутрiшнi змiннi стану є найменшою можливою пiдмножиною систем-
них змiнних, якi можуть представляти весь стан системи в будь-який мо-
мент часу [28]. Мiнiмальна кiлькiсть змiнних стану, необхiдних для пред-
ставлення даної системи, n, як правило, дорiвнює порядку визначального
диференцiального рiвняння системи, але не обов’язково. Якщо система
представлена у вформi передатної функцi, то мiнiмальна кiлькiсть змiн-
них стану дорiвнює порядку знаменника передатної функцiї пiсля того, як
вiн був приведений до правильного дробу. Важливо зазначити, що пiд час
переходу вiд фазового простору у форму функцiї передачi деяка частина
iнформацiї про систему може втратитися та може надати опис системи,
яка є стабiльною, при цьому реалiзацiя у фазовому просторi нестабiльна в
певних точках. В електричних колах кiлькiсть змiнних стану часто, хоча i
не завжди, дорiвнює кiлькостi накопичувачiв енергiї в схемi, таких як кон-
денсатори та котушки iндуктивностi. Визначенi змiннi стану мають бути
лiнiйно незалежними, тобто жодна змiнна стану не може бути записана як
лiнiйна комбiнацiя iнших змiнних стану, iнакше систему не можна буде
вирiшити.

Такж, систему описану у фазовому просторi мжно зручно представити
у виглядi блок-дiаграми як показано на рисунку 294:

4https://en.wikipedia.org/wiki/File:Typical_State_Space_model.svg
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Рис. 29: Типове представлення динамiчної системи у фазовому просторi у виглядi блок
дiаграми

Найбiльш загальне представлення системи у фазовому просторi iз p
входами, q виходами та n змiнними стану можна описати як:

ẋ(t) = A(t)x(t) +B(t)u(t)

y(t) = C(t)x(t) +D(t)u(t)
(43)

де:
x(t) - вектор стану, x(t) ∈ Rn

y(t) - вихiдний вектор, y(t) ∈ Rq

u(t) - вхiдний вектор, y(t) ∈ Rp

A(t) - матриця стану, dim[A(t)] = n× n
B(t) - вхiдна матриця, dim[B(t)] = n× p
C(t) - вихiдна матриця, dim[(t)] = q × n
D(t) - матриця прямого зв’язку (у системаx де вхiдний вектор немає пря-
мого зв’язку iз вихiдним D(t) = 0), dim[D(t)] = q × p

˙x(t) - похiдна вектора стану у часi, d
dtx(t)

У цьому загальному формулюваннi всi матрицi можуть бути змiнними в
часi (тобто їх елементи можуть залежати вiд часу), однак у найпростiшому
випадку iнварiантної у часi системи цi матрицi будуть сталими.
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3.1.3 Виведення моделi гучномовця у фазовому просторi

У даному роздiлi буде представлено метод формулювання нелiнiйної
моделi електродинамiчного перетворювача у фазовому просторi.

Виведення ґрунтується на двох пов’язаних диференцiальних рiвняннях,
одне для електричної пiдсистеми гучномовця, iнше для механiчної, якi вже
були представленi у попередньому роздiлi. Спочатку виводиться лiнiйна
модель перетворювача у фазовому просторi, а потiм вводяться нелiнiй-
ностi шляхом узагальнення коефiцiєнта електромеанiчної странсформацiї
Bl, жорсткостi пiдвiсу Km та iндуктивностi Le, якi стають залежними вiд
змiщення рухомої частини xD, що у свою чергу змiнюється у часi xD(t).
Iншими словами, ми робимо узагальнення Bl = Bl(xD), Km = Km(xD)

i Le = Le(xD). Потiм за допомогою схеми прямого наближення Ейлера
проводиться дискретизацiя системи та отримується версiя моделi у дис-
кретному часi (цифрова модель) яка може бути безпосередньо застосована
у програмному забезпеченнi як то MatLab aбо Python.

Для зручностi читання усi використанi змiннi наведеннi нижче:

u(t): Вхiдна напруга на клемах гучномовця, [V]
i(t): Струм через котушку гучномовця, [A]
xD(t): Змiщення рухомої частини гучномовця, [m]
Re: Електричний опiр котушки, [Ω]
Le: Електричний iмпеданс котушки,[H]
Bl: Коефiцiєнт електромеханiчної трансформацiї, [N/A]
F (t): Сила, що дiє на рухому частину F (t) = Bli(t), [N]
M : Маса рухомої частини включаючi додану масу повiтря, [kg]
Rm: Механiчний опiр, [Ns/m]
Km: Жорсткiсть пiдвiсу, [N/m]

Диференцiйне рiвняння, що описує поведiнку перетворювача у електри-
чнiй пiдсистемi може буте записане як:
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u(t) = Rei(t) + Le
di(t)

dt
+Bl

dxD(t)

dt
(44)

Та у механiчнiй пiдсистемi (рiвняння сил) як:

Bli(t) = M
d2xD(t)

dt2
+R

dxD(t)

dt
+KmxD(t) (45)

Використовуючi крапку над вектором для позначення похiдної за часом,
цi два рiвняння можуть бути записанi як:

u(t) = Rei(t) + Lei̇(t) +BlẋD(t)

Bli(t) = MẍD(t) +RmẋD(t) +KmxD(t)
(46)

Таким чином, описанi вирази представляють собою систему iз двох
пов’язаних диференцiйних рiвнянь, та можуть бути переписанi вiдносно
змiнних стану як:

i̇(t) = −Re

Le
i(t)− Bl

Le
ẋD(t) +

1

Le
u(t)

ẍD(t) =
Bl

M
i(t)− Rm

M
ẋD(t)− Km

M
xD(t)

(47)

Бiльш того, якщо ми введемо змiннi стану як x1(t) = i(t), x2(t) =

ẋD(t) та x3(t) = xD(t), та визначимо напругу на входi перетворбвача u(t)

як вхiдний ветор та змiщення рухомої частини xD(t) як вихидний, тобто
y(t) = xD(t), ми отримаємо наступне представлення моделi у фазовому
просторi:
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

ẋ1(t)

ẋ2(t)

ẋ3(t)


=



−Re

Le
−Bl
Le

0

Bl
M −Rm

M −
Km

M

0 1 0





x1(t)

x2(t)

x3(t)


+



1
Le

0

0


u(t)

y(t) =

[
0 0 1

]

x1(t)

x2(t)

x3(t)

 . (48)

Представлена модель електродинамiчного перетворювача що описує-
ться системою рiвнянь наведених вище є валiдною тiльки якщо магнiтне
поле у котушцi B є вiдносно сталим, змiщення рухомої частини xD(t) не-
великим а iндуктивнiть котушки Le є незалежною вiд змiщення xD(t). Як
зазаначалося вище цi припущення дуже часто не є вiрними тож необхiдним
є введення у дану модель нелiнiйних параметрiв електродинамiчного пе-
ретворювача. У такому випадку, модель у фазовому просторi бiльше не є
незалежною вiд часу, а параметри моделi залежатимуть вiд змiщення ди-
фузора xD який у свою чергу залежить вiд часу xD = xD(t). Новi змiннi
моделi, зележнi вiд часу та змiщення, представленi нижче:

Le(xD): Залежнiсть iндуктивностi котушки вiд змiщення, [H].
Bl(xD): Залежнiсть Bl вiд змiщення, [N/A].
Km(xD): Залежнiсть жорсткостi пiдвiсу вiд змiщення, [N/m].

У випадку нелiнiйної моделi, диференцiйне рiвняння у електричнiй пiд-
системi виглядає як:
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u(t) = Rei(t) +
d(Le(xD)i(t))

dt
+Bl(xD)

dxD(t)

dt
(49)

У свою чергу, диференцiйне рiвняння у механiчнiй пiдсистемi виглядає
як:

Bl(xD)i(t) = M
d2xD(t)

dt2
+Rm

dxD(t)

dt
+Km(xD)xD(t)− 1

2
i2(t)

dLe(xD)

dxD
(50)

де останнiй доданок це, так звана, ’сила протидiї’, яка виникає якщо
iндуктивнiсть котушки залежить вiд змiщенняxD. Якщорозкласти наведенi
вище вирази та використати нотування iз крапкою для позначення похiдної
за часом, ми отримаємо:

u(t) = Rei(t) + Le(xD)i̇(t) +
dLe(xD)

dxD
ẋD(t)i(t) +Bl(xD)ẋD(t)

i(t)Bl(xD) = MẍD(t) +RmẋD(t) +Km(xD)xD(t)− 1

2
i2(t)

dLe(xD)

dxD

(51)

Треба зазначити,що залежнiсть змiщення вiд часуxD(t) не представлена
наочно у випадках де змiнна у свою чергу залежить вiд змiщення xD для
спрощення нотування, тобто, за розширеною нотацiєю: Le(xD), Km(xD) i
т.д.

Використовуючи нотування L′e(xD) = dLe(xD)/dxD, диференцiйнi рiв-
няння наведенi вище можуть бути записанi як:

i̇(t) = − Re

Le(xD)
i(t)− L′e(xD)

Le(xD)
i(t)ẋD(t)− Bl(xD)

Le(xD)
ẋD(t) +

1

Le(xD)
u(t)

ẍD(t) =
Bl(xD)

M
i(t)− Rm

M
ẋD(t)− Km(xD)

M
xD(t) +

1

2M
i2(t)L′d(xD)

(52)
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Як i у випадку лiнiйної моделi, введемо змiннi стану як: x1(t) = i(t),
x2(t) = ẋD(t) та x3(t) = xD(t), використовуючи напругу на клемах гу-
чномовця u(t) як вхiдний вектор , та змiщення рухомої частини xD(t) як
вiхiдний, тобто y(t) = xD(t). У такому випадку ми отримуємо нелiнiйну
модель електродинамiчного перетворювача у фазову просторi представле-
ну як:



ẋ1(t)

ẋ2(t)

ẋ3(t)


=



− Re

Le(xD)
− iL′

e(xD)+Bl(xD)
Le(xD)

0

Bl(xD)+i
1
2L

′
e(xD)

M −Rm

M −Km(xD)
M

0 1 0





x1(t)

x2(t)

x3(t)


+



1
Le(xD)

0

0


u(t)

y(t) =

[
0 0 1

]

x1(t)

x2(t)

x3(t)

 (53)

У компактому виглядi дана система може бути записана як:

ẋ(t) = A(t)x(t) + b(t)u(t)

y(t) = cTx(t) (54)

де:
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A(t) =



− Re

Le(xD)
− iL′

e(xD)+Bl(xD)
Le(xD)

0

Bl(xD)+i
1
2L

′
e(xD)

M −Rm

M −Km(xD)
M

0 1 0


;

b(t) =


1

Le(xD)

0

0

 ;

c =


0

0

1


Безпосередньо самi ’нелiнiйностi’ у данiй моделi знаходяться у матри-

цях A та b у залежних у часi параметрах xD = xD(t) та i = i(t), якi i є у
свою чергу змiнними стану: i = x1(t) та xD = x3(t). Таким чином похiднi
змiнних часу ẋ1(t), ẋ2(t) та ẋ3(t) є нелiнiйними функцiями x1(t), x2(t) та
x3(t).

Цiкаво зауважити, що нелiнiйна модель представленна рiвняннями (53)
стає iдентичною до лiнiйної моделi (48) за умов що Le, Bl таKm є сталими
величинами що не змiнюються у часi, тобто не залежать вiд xD.

Також, важливо зауважити те, що нелiнiйна модель у фазовому просторi
описана у рiвняннях 53 є неперервною у часi що є зручним для теоретичних
виведень але її використання є неможливим у комп’ютерних системах. Для
практичного використання у програмному середовищi ця система має бути
дискретизованою тобто, неперервна змiнна часу t має бути апроксимована
дискретними iнтервалами n[Ts], де Ts - iнтервал дискретизацiї. Для цьо-
го скористаємося методом Ейлера для дискртетизацiї системи та змiнних
стану:
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ẋj(t) ≈
xj(t+ Ts)− xj(t)

Ts
; j = 1, 2, 3 (55)

У векторнiй формi це може бути записано як:

x(t+ Ts) = x(t) + Tsẋ(t) (56)

Застосування цього принципу у рiвняннi (53) приводить до:

x(t+ Ts) = [I + TsA(t)]x(t) + Tsb(t)u(t) (57)

y(t) = cTx(t)

Таким чином, якщо розглянути систему у дискретнi моменти часу t =

nTs, n = 0, 1, 2, 3, . . ., та змiнити нотацiю на x(n), u(n), y(n) замiсть x(nTs),
u(nTs), y(nTs) i т.д., отримає дискретизовану у часi модель:

x(n+ 1) = F(n)x(n) + g(n)u(n)

y(n) = hTx(n) (58)

де:
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F(n) =



1− TsRe

Le(xD)
−Ts iL

′
e(xD)+Bl(xD)
Le(xD)

0

Ts
Bl(xD)+i

1
2L

′
e(xD)

M 1− TsRm

M −TsKm(xD)
M

0 Ts 1


;

g(n) =


Ts

Le(xD)

0

0

 ;

h =


0

0

1

 .

Аналогiчно до системи у неперервному часi, матрицi F(n) та g(n) є
залежними вiд дискретного моменту часу n так як вони мiстять змiннi у
часi параметри i = i(n) та xD = xD(n).

Рiвняння моделi гучномовця у фазовому просторi записанi у компактнiй
формi 58 послугували ’натхненням’ для спроби застосування рекурентних
нейронних мереж для моделювання поведiнки електродинамiчних пере-
творвачiв. Застосування таких моделей детально описується у наступному
роздiлi.
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3.2 Застосування рекурентних нейронних мереж для моделювання
гучномовцiв

Штучнi нейроннi мережi створенi для повторення поведiнки нейронних
мереж, якi є в мозку людини чи тварини. Спрщено такий нейрон продемон-
стровано на рисунку 305. Вiддзеркалюючи та моделюючи поведiнку нейро-
нiв у мозку, машинне навчання отримує архiтектуру моделi для обробки
все бiльш складних даних. Iснує цiлий ряд рiзних типiв штучних нейронних
мереж, з багатьма раннiми iтерацiями, якi здаються простими порiвняно з
новими технiками. Наприклад, штучнi нейроннi мережi використовуються
як архiтектура для складних моделей глибокого навчання [29].

Рис. 30: Спрощена модель роботу нейрону людського мозку

Штучнi нейрони або вузли моделюються як спрощена версiя нейронiв,
що знаходяться в мозку. Кожен штучний нейрон з’єднаний з iншими вузла-
ми, хочащiльнiсть i кiлькiсть зв’язкiв вiдрiзняються для кожного типушту-
чної нейронної мережi. Мережа зазвичай групується у рiвнi вузлiв (шари),
якi знаходяться мiж вхiдним i вихiдним рiвнем. Ця багаторiвнева мережева
архiтектура також вiдома як глибока нейронна мережа через глибину цих

5https://en.wikipedia.org/wiki/Artificial_neuron
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шарiв, як це показано на рисунку 316. Цi рiзнi рiвнi в моделях штучних
нейронних мереж можуть вивчати рiзнi характеристики даних. Прихова-
нi iєрархiчнi рiвнi дозволяють зрозумiти складнi концепцiї або шаблони з
оброблених даних.

Рис. 31: Вхiдний, прихованi та вихiдний шар штучної нейронної мережi

Структураштучнихнейроннихмережє спрощенимвiдображеннямскла-
дностi мозку людини або тварини. Мережа з’єднаних мiж собою штучних
вузлiв iмiтує поведiнку нейронiв нервової системи. Цi штучнi нейроннi
мережi набагато менш складнi, нiж людський мозок, але все ще неймовiр-
но потужнi для виконання таких завдань, як класифiкацiя. Зазвичай, данi
потрапляють на вхiдний шар а результат отримується на вихiдному. Але
з бiльш складними штучними нейронними мережами данi перемiщатиму-
ться мiж багатьма рiзними шарами нелiнiйним способом. Кожен вузол, або
штучний нейрон, з’єднується з iншим i має вiдповiдну вагу та порiг. Якщо
вихiд будь-якого окремого вузла перевищує вказане порогове значення,

6https://www.ibm.com/cloud/learn/neural-networks
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цей вузол активується, надсилаючи данi на наступний рiвень мережi. В
iншому випадку данi не передаються на наступний рiвень мережi.

Складнi штучнi нейроннi мережi розроблено для того, щоб моделi мо-
гли вiдображати нелiнiйний процес прийняття рiшень людським мозком
або аппроксiмувати складнi нелiнiйнi моделi. Це означає, що моделi мо-
жна навчити приймати складнi рiшення або розумiти абстрактнi поняття
та об’єкти. Модель будуватиме вiд функцiй низького рiвня до складних
функцiй, розумiючи складнi концепцiї. Кожен вузол у мережi зважується
залежно вiд його впливу на iншi вузли штучної нейронної мережi.

Як i iншi моделi машинного навчання, оптимiзацiя штучних нейрон-
них мереж базується на функцiї втрат. Це рiзниця мiж прогнозованим i
фактичним результатом. Зважування кожного вузла та шару регулюється
моделлю для досягнення мiнiмальних втрат. Моделi штучних нейронних
мереж можуть розумiти кiлька рiвнiв функцiй даних i будь-який iєрархi-
чний зв’язок мiж функцiями. Таким чином, коли модель штучної нейронної
мережi використовується для проблеми класифiкацiї, вона може зрозумiти
складнi концепцiї, обробляючи кiлька рiвнiв ознак.

Нейроннi мережi покладаються на тренувальнi данi, щоб навчатися та
пiдвищувати свою точнiсть з часом. Однак, коли цi алгоритми навчання
налаштованi на точнiсть, вони стають потужними iнструментами в iнфор-
матицi та штучному iнтелектi, що дозволяє моделювати системи, класифi-
кувати та кластеризувати данi з високою швидкiстю. Наприклад, завдання
з розпiзнавання мовлення або розпiзнавання зображень можуть займати
хвилини порiвняно з ручною iдентифiкацiєю експертiв-людей що може за-
ймати декiлька годин.
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3.2.1 Штучнi нейроннi мережi як унiверсальнi аппроксиматори

Уоррен МакКаллох i Волтер Пiттс [30] у 1943 у вiдкрили тему шту-
чного iнтелленку, створивши обчислювальну модель для нейронних мереж
[31]. Наприкiнцi 1940-х рокiв Дональд Гебб [32] створив гiпотезу навча-
ння, засновану на механiзмi нервової пластичностi, яка стала вiдомою як
навчання Гебба. Боб Фарлi та Уеслi Кларк [33] (1954) вперше використали
обчислювальнi машини, якi тодi називали «калькуляторами», для моделю-
вання мережi Гебба. У 1958 роцi психолог Френк Розенблатт винайшов
персептрон, першу штучну нейронну мережу [34] за фiнансової пiдтримки
Управлiння вiйськово-морських дослiджень США [35]. Першi функцiо-
нальнi мережi з багатьма рiвнями були опублiкованi Олексiєм Iвахненко
i Валентином Лапою в 1965 роцi як "Груповий метод обробки даних"[36]
Основи безперервного зворотного поширення були виведенi в контекстi
теорiї керування Келлi [37] у 1960 роцi та Брайсоном у 1961 роцi [38], ви-
користовуючи принципи динамiчного програмування. Згодом дослiдження
зупинилися пiсля Мiнскi та Пейперта (1969) [39], якi виявили, що базовi
персептрони не здатнi обробляти схему виключного або, i що комп’ютерам
бракує достатньої потужностi для обробки корисних нейронних мереж.

У 1970 роцi Сеппо Лiннайнмаа опублiкував загальний метод автома-
тичного диференцiювання (AD) дискретних зв’язаних мереж вкладених
диференцiйованих функцiй [40]. У 1973 роцi Стюарт Дрейфус використав
зворотне поширення для адаптацiї параметрiв контролерiв пропорцiйно до
градiєнтiв помилок [41]. Алгоритм зворотного поширення Поля Вербоса
дозволив практичне навчання багаторiвневих мереж, у 1982 роцi вiн засто-
сував метод Лiннайнмаа до нейронних мереж у спосiб, який став широко
використовуватися [42].

Розвитокдуже великомасштабної iнтеграцiї метал-оксид-напiвпровiдник
(MOS) у формi додаткової технологiї MOS (CMOS) дозволив збiльши-
ти кiлькiсть MOS-транзисторiв у цифровiй електронiцi. Це забезпечило
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бiльшу потужнiсть обробки для розробки практичних штучних нейронних
мереж у 1980-х роках.

У 1986 роцi група вчених iз Єльського унiверситету показали, що зво-
ротне розповсюдження вивчає цiкавi внутрiшнi представлення слiв як ве-
кторiв ознак, коли їх тренують передбачати наступне слово в послiдовностi
[43].

У 1992 роцi було представлено алгоритм “максимального об’єднання”,
щоб допомогти з iнварiантнiстю найменшого зсуву та толерантнiстю до
деформацiї для сприяння розпiзнаванню 3D-об’єктiв [44]. Юрген Шмiдху-
бер прийняв багаторiвневу iєрархiю мереж (1992), попередньо навчену по
одному рiвню за допомогою неконтрольованого навчання та налаштовану
за допомогою зворотного поширення [45].

Раннi успiхи нейронних мереж включали прогнозування фондового рин-
ку, а в 1995 роцi (здебiльшого) безпiлотний автомобiль [46].

Джеффрi Хiнтон та iн. (2006) запропонував вивчати представлення ви-
сокого рiвня, використовуючи послiдовнi шари двiйкових або реальних
прихованих змiнних з обмеженою машиною Больцмана [47] для моделюва-
ння кожного шару. У 2012 роцi Ендрю Наг i Джефф Дiн створили мережу,
яка навчилася розпiзнавати концепцiї вищого рiвня, такi як коти, лише
переглядаючи зображення без мiток [48]. Попереднє навчання без нагляду
та збiльшення обчислювальної потужностi графiчних процесорiв i розпо-
дiлених обчислень дозволили використовувати бiльшi мережi, зокрема в
проблемах розпiзнавання зображень i вiзуального зображення, якi стали
вiдомi як «глибоке навчання» [49]

Дан Цiресан та його колеги (2010) [50] показали, що, незважаючи на
проблему винищення градiєнта, графiчнi процесори роблять зворотне по-
ширення можливим для багаторiвневих нейронних мереж прямого зв’язку
[51]. У перiод мiж 2009 i 2012 роками штучнi нейроннi мережi почали ви-
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гравати нагороди в змаганнях з розпiзнавання зображень, наближаючись
до людського рiвня в рiзних завданнях, спочатку в розпiзнаваннi образiв
i рукописного тексту. Наприклад, двонаправлена та багатовимiрна довго-
тривала корочкочастна пам’ять [52] виграла три змагання з розпiзнавання
рукописного тексту в 2009 роцi, не маючи попереднiх знань про три мови,
якi потрiбно вивчати.

Далi, Дан Цiресан i його колеги створили першi пристрої розпiзнавання
шаблонiв для досягнення конкурентоспроможних/надлюдських характери-
стик [53] на таких тестах, як розпiзнавання дорожнiх знакiв (IJCNN 2012).

Це не повний лист прикладiв де штучгi нейроннi мережi знайшли за-
стосування. Вони все бiльше i бiльше використовуються для розв’язання
складних задач та моделювання комплексних систем стрiмко витiсняючi
класичнi статистичнi методи та фiзичнi моделi.

3.2.2 Принцип роботи та тренування нейронних мереж

Для кращого розумiння та демонастрацiї принципу роботи нейронних
мереж можно думати про кожен окремий вузол як про власну модель лi-
нiйної регресiї, що складається з вхiдних даних, вагових коефiцiєнтiв, змi-
щення (або порогу) i вихiдних даних. Формула вузла виглядатиме таким
чином:

y = f

(
m∑
i=1

wixi + b

)
(59)

де:
y - вихiднi данi
x - вхiднi данi
f - функцiя активацiї
w - ваговi коефiцiєнти

79



b - змiщення

Вираз у дужках (
∑m

i=1wixi + b) називається активацiйним потенцiалом
вузла, який, у свою чергу є аргументом функiї активацiї f(...). У графiчно-
му виглядi, такий вираз можна представити на малюнку 327:

Рис. 32: Найпростiший вузол нейронної мережi (регрессор або нейрон)

Функцiя активацiї може бути рiзною в залежностi вiд задач мережi та
конктретної вирiшуваної проблеми, проте декiлька найбiльш поширенех
активацiйних функцiй представленi на рисунку 338:

7https://www.researchgate.net/figure/The-simplest-mathematical-model-of-a-neuron-called-the-Perceptron-
30_fig2_266485234

8https://www.researchgate.net/figure/Commonly-used-activation-functions-a-Sigmoid-b-Tanh-c-ReLU-and-d-
LReLU_fig3_335845675
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Рис. 33: Найбiльш поширенi активацiйнi функцiї

Таким чином, найпростiшi вузли (нейрони) поєднуються разом у бiльш
складнi структури що i називаються нейронними мережами,наприклад, як
показано на рисунку 31.

Процесс тренування нейронної мережi означає знаходження всих ва-
гових коефiцiєнтiв та змiщень кожного iз нейронiв. Для цього у процессi
тренування виконуться мiнiмiзацiя функцii втрат яка складається iз вико-
рястанням вимiряних вiдгукiв системи яку треба змоделювати. Такi данi
називаються розмiченими даними.

Функцiя втрат — це функцiя, яка показує, наскiльки добре нейрон-
на мережа адаптована для певного завдання. Iнтуїтивно зрозумiлий спосiб
зробити це: взяти кожен навчальний приклад (розмiченi данi), пройти через
мережу, щоб отримати значення моделi, вiдняти його дo фактичного (вимi-
ряного) значення i звести до всiх тренувальних зразкiв. По сутi, ця функцiя
є середньоквадратичною похибкою розмiчених та вимiряних даних. Бiльш
формально функцiя втрат може бути записана як:
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L(y, ŷ) =
1

m

m∑
i=1

(yi − ŷi)2 (60)

де:
yi - вимiрянi данi
ŷi - змодельованi данi
m - кiлькiсть тренувальних зразкiв

Таким чiном для коженого тренувального зразку (вимiрянi або розмiче-
нi данi) треба обчислити функцiю, визначену вище. Якщо функцiя втрат
велика за значенням, нейронна мережа не працює дуже добре i для її по-
кращення треба мiнiмiзувати функцiю втрат.

Процесс тренування починається iз випадкової iнiцiалiзицїї вагових ко-
ефiцiєнтiв та змiщень. Очевидно, що це не дасть дуже хороших результатiв.
У процесi навчання ми хочемо почати з нейронної мережi, що працює по-
гано, i закiнчити мережею з високою точнiстю. З точки зору функцiї втрат,
ми хочемо, щоб вона була значно нижчою в кiнцi навчання.
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Рис. 34: Схематичне зображення процессу мiнiмiзацiї функцiї втрат

Задача навчання еквiвалентна задачi мiнiмiзацiї функцiї втрат. Iснує
багато алгоритмiв оптимiзацiї даної функцiї. Цi алгоритми, зазвичай, ба-
зуються на градiєнтi, тобто використовують не лише iнформацiю, надану
функцiєю, а й її градiєнт. Один iз найпростiших алгоритмiв на основi гра-
дiєнта називається Стохастичний градiєнтний спуск. Першим кроком у да-
ному алгоритмi треба знайти значення градiєнта функцiї втрат на даному
кроку навчання вiдносно вагових коефiцiєнтiв та змiщень:
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∇L =
∂L

∂wi
∇wi (61)

На другому кроцi треба використати розрахованi градiєнти для змiни
(покращення) значень вагових коефiцiєнтiв та змiщень:

wi = wi − µ∇L (62)

де µ - коефiцiєнт, що характеризує "швидкiть"тренування мережi.

Даний алгоритм повторюється допоки функцiя втрат не прийде до свого
мiнiмуму, тобто будуть знайденi оптимальнi значення вагових коефiцiє-
тнiв та змiщень, при яких нейронна мережа повнiстю (або дуже близько)
аппроксимує модельовану систему.

3.2.3 Типи нейронних мереж

На основi найпростiшого перцептрона представленого у попередньому
роздiлi можна створити багато рiзних типiв штучних нейронних мереж, що
вiдрiзняються за складнiстю. Вони подiляють заплановану мету вiддзер-
калення функцiї людського мозку для вирiшення складних проблем або
завдань. Структура кожного типу штучної нейронної мережi певним чином
вiдображає нейрони та синапси. Однак вони вiдрiзняються за складнiстю,
варiантами використання та структурою. Вiдмiнностi такожвключають спо-
сiб моделювання штучних нейронiв у кожному типi штучної нейронної ме-
режi та зв’язки мiж кожним вузлом. Iншi вiдмiнностi включають те, як данi
можуть проходити через штучну нейронну мережу тащiльнiсть вузлiв.Однi
iз найпоширенiших типiв штучних нейронних мереж включають:

• Перцептрон i багатошаровий перцептрон
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• Штучнi нейроннi мережi прямого зв’язку

• Мережа радiальних базисних функцiй

• Згортковi нейноннi мережi

• Рекурентнi нейроннi мережi

• Модульнi нейроннi мережi

Перцептрон—одна з найперших i найпростiших моделей нейрона. Вiн
представляє собою двiйковий класифiкатор, який роздiляє данi на двi рiзнi
класифiкацiї. Як лiнiйна модель це один iз найпростiших прикладiв типу
штучної нейронної мережi [34].

Багатошаровi штучнi нейроннi мережi iз багатьох перцептронiв дода-
ють складностi та щiльностi, завдяки багатьом прихованим шарам мiж
вхiдним i вихiдним даними (рисунок 359). Кожен окремий вузол на пев-
ному рiвнi з’єднаний з кожним вузлом на наступному рiвнi. Це означає,
що багатошаровi моделi є "повнiстю пiдключеними"мережами, i їх можна
використовувати для глибокого навчання.

9https://www.researchgate.net/figure/Structure-of-a-neural-network-wwwastromlorg_fig3_322578191
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Рис. 35: Багатошарова нейронна мережа, що складається iз перцептронiв

Зазвичай, вони використовуються для бiльшскладнихпроблем i завдань,
таких як складна класифiкацiя або розпiзнавання голосу. Через глибину та
складнiсть моделi обробка та обслуговування моделi можуть потребувати
ресурсiв i часу.

Штучнi нейроннi мережi прямого зв’язку — це, як випливає iз на-
зви, мережi у яких данi поширюються в одному напрямку мiж вхiдним
i вихiдним вузлами. Данi перемiщуються вперед через шари вузлiв i не
повертаються назад через тi самi шари. Хоча може бути багато рiзних рiв-
нiв з багатьма рiзними вузлами, одностороннiй рух даних робить нейроннi
мережi прямого зв’язку вiдносно простими (рисунок 3610).

10https://www.researchgate.net/figure/Schematic-of-an-ANN-comprised-of-a-series-of-dense-layers-Input-
values-are-transformed_fig2_349194903
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Рис. 36: Штучна нейронна мережа прямого зв’язку iз багатьма прихованими шарами або
"глибока"мережа

Моделi штучної нейронної мережi iз прямим зв’язком в основному ви-
користовуються для спрощених задач класифiкацiї. Моделi виходять за
рамки традицiйної моделi машинного навчання, але не вiдповiдають рiвню
абстракцiї, який є в моделi глибокого навчання.

Мережi радiальних базисних функцiй зазвичай мають вхiдний рiвень,
рiвень iз вузлами радiальної базисної функцiї з рiзними параметрами та
вихiдний рiвень (рисунок 3711). Такi моделi можна використовувати для
класифiкацiї, регресiї для часових рядiв i для керування системами. Фун-
кцiї радiального базису обчислюють абсолютне значення мiж центром i
заданою точкою. У випадку класифiкацiї радiальна базисна функцiя обчи-
слює вiдстань мiж вхiдними даними та їх класами [54].

11https://www.researchgate.net/figure/Architecture-of-the-RBF-neural-network-RBF-radial-basis-
function_fig2_333469185
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Рис. 37: Штучна нейронна мережа iз вузлами з радiальною базисною функцiєю

Загальне використання нейронних мережiрадiальних базисних функцiй
– це керування системами. Наприклад системами, якi контролюють вiд-
новлення живлення пiсля вiдключення електроенергiї. Штучна нейронна
мережа може зрозумiти прiоритетний порядок вiдновлення живлення, вiд-
даючи завдання ремонту бiльшiй кiлькостi людей або основним службам.

Згортковi нейроннi мережi (CNN або ConvNet) — це клас штучних
нейронних мереж, якi найчастiше застосовуються для аналiзу вiзуальних
зображень [55]. Згортковi нейроннi мережi, також вiдомi як iнварiантнi
до зсуву або iнварiантнi у просторi, заснованi на архiтектурi зi спiльною
вагою згорткових "ядер"або фiльтрiв, якi проходять уздовж вхiдних дани-
хi та забезпечують еквiварiантнi вiдповiдi на трансляцiю, вiдомi як карти
функцiй (рисунок 3812). На противагу iнтуїцiї бiльшiсть згорткових ней-
ронних мереж не є iнварiантними до трансляцiї через операцiю зменшення
дискретизацiї, яку вони застосовують до вхiдних даних. Такi мережi мають
застосування в розпiзнаваннi зображень i вiдео, системах рекомендацiй,
класифiкацiї зображень, сегментацiї зображень, аналiзi медичних зобра-
жень, обробцi природної мови, iнтерфейсах мозок–комп’ютер i фiнансових

12https://medium.com/analytics-vidhya/introduction-to-convolutional-neural-network-6942c189a723
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часових рядах.

Рис. 38: Приклад використання згорткової нейронної мережi для обробки зображень

Згортковi нейроннi мережi є регуляризованими версiями багатошаро-
вих перцептронiв. Багатошаровi перцептрони зазвичай означають повнiстю
зв’язанi мережi, тобто кожен нейрон одного шару з’єднаний з усiма нейро-
нами наступного шару. «Повна зв’язнiсть» цих мереж робить їх схильними
до перенавчання. Типовi способи регулярiзацiї або запобiгання перена-
вчанню включають: штрафування параметрiв пiд час навчання (наприклад,
зниження ваги) або обрiзання з’єднань (пропущенi з’єднання, випадання
тощо). Згортковi нейроннi мережi використовують iнший пiдхiд до регу-
лярiзацiї: вони використовують переваги iєрархiчного шаблону в даних i
збирають вiзерунки все бiльшої складностi на кожному кроцi, використо-
вуючи меншi та простiшi вiзерунки.

Окрiм обробки зображень такi мережi також iнодi застосовуються для
обробки ауодiо сигналiв та моделювання акустичих систем. Через свою
складнiсть та дороговизну застосування, у сенсi обчислювальних ресурсiв,
вони не набули широкої популярностi для цих цiлей. Натомiсть, викори-
стовуються бiльш гнучкi та економiчнi рекурентнi нейроннi мережi.

Рекурентнi нейроннi мережi є потужними iнструментами, для оброб-
ки послiдовних даних, наприклад часових рядiв. Такi моделi перемiщують
данi вперед i, при цьому, повертають їх назад до попереднiх крокiв у шту-
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чнiй нейроннiй мережi, щоб найкраще виконати завдання та покращити
прогнози. Шари мiж вхiдним i вихiдним рiвнями повторюються, оскiльки
вiдповiдна iнформацiя повертається назад i зберiгається. Пам’ять виходiв
iз рiвня повертається до входу, де вона зберiгається,щоб покращити процес
для наступного входу [56].

Потiк даних подiбний доштучних нейроннихмережпрямого зв’язку, але
кожен вузол зберiгає iнформацiю, необхiдну для "вдосконалення"кожного
наступного кроку (рисунок 3913). Завдяки цьому моделi можуть краще
зрозумiти контекст вхiдних даних i уточнити прогноз вихiдних даних. На-
приклад, система iнтелектуального розпiзнавання тексту може використо-
вувати пам’ять попереднього слова в рядку слiв, щоб краще передбачити
результат наступного слова. Рекурентна штучна нейронна мережа краще
пiдiйде для розумiння "настрою"цiлого речення порiвняно з бiльш тради-
цiйними моделями машинного навчання.

Рис. 39: Рекурентна нейронна мережа у згорнутому та розгортутому виглядi

Рекурентнi нейроннi мережi також використовуються в моделях послi-
довностi, якi використовуються для обробки природної мови. У цих моде-

13https://www.researchgate.net/figure/The-structure-of-Recurrent-Neural-Network_fig1_351665596
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лях використовуються двi рекурентнi нейроннi мережi, якi складаються з
одночасного кодера та декодера. Цi моделi використовуються для реактив-
них чат-ботiв, перекладу мов або для узагальнення документiв.

Також, цi мережi iдеально пiдходять для моделювання акустичних та ау-
дiосистем так як їх рекурентнi властивостi нагадують класичнi фiльтри iз
кiнеченоюта безкiнечною iмпульснимихарактеристиками. Такi властивостi
цих мереж та їх застосування для моделювання акустичних електродина-
мiчних перетворювачiв будуть розглянутi у наступних роздiлах.

Модульна штучна нейронна мережа складається з ряду мереж або
компонентiв, якi працюють разом (хоча i незалежно) для досягнення по-
ставленої мети (рисунок 4014). Таким чином, складне завдання можна роз-
бити на бiльш дрiбнi компоненти. У разi застосування до обробки даних
або обчислювального процесу швидкiсть обробки буде збiльшена, оскiльки
меншi компоненти можуть працювати в тандемi [57].

Рис. 40: Приклад архiтектури модульної нейронної мережi
14https://datatron.com/wp-content/uploads/2021/04/Modular-Neural-Network.png
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Кожен компонент мережi виконує своє специфiчне пiдзавдання, якi в
поєднаннi є бiльш ефективними. Цей тип штучної нейронної мережi є до-
речним для застосування у складних системах, оскiльки вiн може предста-
вити складнi процеси простiшими пiдпроцесами та може застосовуватися
до низки комплексних завдань та середовищ.

3.2.4 Мережi iз довго- та короткочастною пам’яттю

У даному роздiлi бiльш детально описується застосування рекурентних
нейронних мереж, а саме їх пiдтипiв - мережi iз довго- та короткочастною
пам’яттю - для моделювання нелiнiйних динамiчних систем, як то акусти-
чнi електродинамiчнi перетворювачi. У таких мережах вхiднi вектори не
є незалежними, а виникають у послiдовностi (часовi ряди). Бiльше того,
конкретний порядок, у якому вони виникають вiдображає важливу iнфор-
мацiю. Наприклад, такi послiдовностi виникають у задачах розпiзнаваннi
мови, мовнiй обробцi та машинному перекладi. Безсумнiвно, найважливiше
значення має послiдовнiсть розташування слiв.

Задачi де застосовуються рекурентнi нейроннi мережi можуть також
розглядатися для застосування у нейронних мережах iз затримкою у часi.
Однак перемiщення фiльтра в часi для виконання згорток є операцiєю ло-
кального характеру. Вихiд є функцiєю вхiдних вибiрок у часовому вiкнi,
охопленому довжиною вiдповiдної iмпульсної характеристики фiльтра, яка
з практичних причин не може бути дуже довгою. Щоб уникнути вищезга-
даного недолiку обмеженої пам’ятi, рекурентнi нейроннi мережi будуються
на концепцiї стану. Як i у випадку з моделями у фазовому просторi, вектор
стану «кодує» минулу iсторiю станiв системи до поточного часу. Iдея ре-
курентних нейронних мереж полягає у застосуваннi одного типу операцiй
(розподiл ваги) у кожен момент часу (що виправдовує термiн рекурентнi),
залучаючи поточний стан (попередню iсторiю), а також поточного вхiдного
значення.
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Рис. 41: Дiаграма поширення вxiдного значення та ветору стану у рекурентнiй нейроннiй
мережi

Таким чином мережа може добре масштабуватися до послiдовностей
рiзної довжини; це пояснюється тим, що не призначаються конкретнi ваги
в рiзнi моменти, i однаковi ваги розподiляються по всiй часовiй вiсi.

Структура та принцип роботи простої рекурентної нейронної мережi
описується рiвняннями 63:

hn = f (Uxn +Whn−1 + b)

yn = g (V hn + c)
(63)

де:
hn - вектор стану у момент часу n (пям’ять системи)
xn - вхiдне значення у момент часу n
yn - вихiдне значення у момент часу n
U - вхiдня матриця
W - матриця стану
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V - вихiдна матриця
b, c - скалярнi змiщення
f, g - нелiнiйнi функцiї активацiї

Як можливо бачити, уся система характеризується матрицями коефiцi-
єнтiв U,W, V та зсувами b, c що мають бути знайденi у процессi "трену-
вання"або "навчання"мережi. Нелiнiйнi функцiї f i g дiють поелементно i
застосовуються окремо до кожного iз своїх векторних аргументiв. Словом,
вектор стану оновлюється для кожного нового вхiдного значення. Його
нове значення залежить вiд останньої iнформацiї, яку передає вхiд xn, а
також минулої iсторiї, оскiльки вона була накопичена в hn−1. Вихiдне зна-
чення залежить безпосередньо вiд оновленого вектора стану, hn, тобто вiд
«iсторiї» до поточного моменту часу n.

Також, варто звернути увагу, що система рiвнянь 63 є дуже подiбною
за своєю структурою до виведеної у попереднiх роздiлах моделi у фазово-
му просторi рiвняннями 58. Така подiбнiсть i послугувала натхненням для
вибору саме рекурентних нейронних мереж для моделювання електроди-
намiчних перетворювачiв, адже такi мережi, у широкому розумiннi, пред-
ставляють собою розширений та узагальнений варiант моделей у фазовому
просторi. На практицi, наприклад, можливо довести, що беручi коефiцiєнти
iз моделi у фазовому просторi та пiдставляючи їх у рекурентну нейронну
мержу можна отримати iдентичнi результати. При цьому, нейронна мережа
має додатковi нелiнiйностi та скалярнi зсуви, що робить її бiльш гнучкою
для моделювання складнiших систем.
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Рис. 42: Рекурентна нейронна мережа у згорнутому (А) та розгорнутому (В)
представленнях

Як можливо бачити у частинi А рисунку 42, вхiдне значення x генерує
прихований стан h, який оновлюється, використовуючи також його попе-
реднє значення (рекурентна петля на графiку). У свою чергу, вiн генерує
результат, ŷ. На частинi B показано операцiї, задiянi у мережi по мiру
розвитку часу, починаючи з початкового значення h0. Коли вхiднi векто-
ри послiдовно спостерiгаються, створюються вiдповiднi вихiднi вектори,
а оновленi вектори стану передаються на наступний етап (момент часу).
Процес триває, доки не буде обчислено остаточний вихiдний вектор для
вхiдної послiдовностi довжини N .

З наведених вище рiвнянь 63 стає зрозумiло, що матрицi та вектори
параметрiв мережi є спiльними для всiх моментiв часу та мають розмiрнiсть
вiдповiдно до довжини вхiдної послiдовностi. Наприклад, якщо цiкавою
послiдовнiстю є речення з 10 слiв, тодi N встановлюється рiвним 10, тодi
як xn є вектором, який кодує вiдповiднi вхiднi слова.Пiд час навчання вони
iнiцiалiзуються за допомогою випадкових чисел.

Навчання рекурентних нейронних мереж слiдує тому ж обґрунтуванню,
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що й алгоритм зворотного поширення для навчання нейронних мереж пря-
мого зв’язку, як уже обговорювалося в роздiлi 3.2.2. Зрештою, реукрентна
нейронна мережа може бути розглянута як мережа прямого зв’язку з N
шарiв. Верхнiй шар - це той, що вiдповiдає моменту часуN i перший - вiд-
повiдає моменту часу n = 1. Рiзниця полягає в тому, що прихованi шари
в рекурентнiй нейроннiй мережi також генерують вихiднi значення, тоб-
тоi подаються безпосередньо з входами. Однак, що стосується навчання, цi
вiдмiнностi не впливають на основне обґрунтування. Знаходження матриць
i векторiв невiдомих параметрiв досягається за допомогою схеми градiєн-
тного спуску, вiдповiдно до рiвнянь 61 i 62. Iз рiзницею у тому,що необхiднi
градiєнти функцiї втрат щодо невiдомих параметрiв вiдбуваються рекур-
сивно, починаючи з найпiзнiшого моменту часу N i повертаючись назад
у часi n = N − 1, N − 2, ..., 1. З цiєї причини цей алгоритм вiдомий як
зворотне поширення похибки у часi.

Функцiя втрат у даному випадку — це сума втрат у кожен момент часу
за увесь час N , якi залежать вiд вiдповiдних значень hn та xn, тобто:

J(U,W, V, b, c) =
N∑
n=1

Jn(U,W, V, b, c) (64)

Наприклад, для кросентропiйної функцiї втрат:

Jn(U,W, V, b, c) = −
∑
k

ynklnŷnk (65)

де:
ynk - вимiрянi вiдгуки системи (розмiченi данi)
ŷnk - даннi змодельованi мережею

Таким чином, виявляється, що в основi обчислення градiєнтiв функцiї
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втрат по вiдношенню до рiзних матриць i векторiв параметрiв лежить об-
числення градiєнтiв J по вiдношенню до векторiв стану hn. Пiсля того,
як останнi обчисленi, решта градiєнтiв щодо невiдомих матриць пара-
метрiв i векторiв є простими. З цiєю метою треба зауважити, що кожен
hn, n = 1, 2, ..., N − 1, впливає на J двома способами:

• безпосередньо, через Jn

• опосередковано, через ланцюг що притаманний рекурентнiй структу-
рi, тобто:

hn → hn+1 → ...→ hN

Таким чином, hn, окрiм Jn, також впливає на всi наступнi значення
функцiй втрат: Jn+1, ..., JN .

Використовуючи правило ланцюга для похiдних, наведенi вище зале-
жностi призводять до наступного рекурсивного обчислення:

∂J

∂hn
=

(
∂hn+1

∂hn

)T
∂J

∂hn+1
+

(
∂ŷn
∂hn

)T
∂J

∂ŷn
(66)

У рiвняннi 66 перший доданок являє собою рекурсивну частину похi-
дної функцiї втрат, а другий - пряму. Також, варто зауважити, що градiєнт
функцiї втрат щодо прихованих параметрiв (вектора стану) на шарi n на-
дається як функцiя вiдповiдного градiєнта на шарi вище, тобто вiдносно
вектора стану в момент часу n+ 1. Нижче наведено два проходи, необхiднi
для зворотного поширення в часi:

• Прямий шлях:
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Починаючи iз кроку n = 1 i використовуючи поточнi оцiнки шука-
них матриць параметрiв i векторiв, обчислювати послiдовно вихiднi
значення:

(h1, ŷ1)→ (h2, ŷ2)→ ...→ (hN , ŷN) (67)

• Зворотнiй шлях:

Починаючи iз кроку n = N послiдовно обчислити градiєнти ’назад у
часi’, тобто рухаючись до кроку n = 1:

∂J

∂hN
→ ∂J

∂hN−1
→ ...→ ∂J

∂h1
(68)

Для обчислення градiєтна на останньому кроцi N ( ∂J∂hN ) алгоритм у рiв-
няннi 66 включає лише пряму частину.

Для практичної реалiзацiї алгоритму зворотнього поширення похибки у
часi слiд викрнати декiлька крокiв:

• Випадково iнiцiалiзувати шуканi невiдомi матрицi та вектори

• Обчислити всi необхiднi градiєнти на всих часових iнтервалах, слiду-
ючи попередньо зазначеним прямому та зворотньому проходах

• Виконати оновлення значень шуканих матриць та векторiв вiдповiдно
до алгоритму градiєнтного спуску

• Повторити вищезазначенi кроки доки не буде виконано критерiй зу-
пинки (досягненомiнiмальної похибки, перевищено кiлькiсть iтерацiй,
тощо...)

Описана вище "проста"рекурентна нейронна межера у теорiї спроможна
аппроксимувати динамiчну систему будь якої складностi, в залежностi вiд
"глибини"цiєї мережi, тобто величини прихованого шару h (або ж, iншими
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словами - об’єму пам’ятi мережi). Хоча на практицi у простому виглядi
рекурентнi межерi застосовуються рiдко через, так звану, проблему зника-
ючого/вибухового градiєнта пiд час тренування. Така проблема виникає i
у звичайних нейронних мережах прямого зв’язку, але у рекурентних мере-
жах вона виражена набагато агресивнiше через те, що градiєт функцiї втрат
береться рекурентно на кожному часовому промiжку, яких може бути дуже
багато.

Тож для перешкоджання цiєї проблеми, на практици, використовується
iнший тип рекурентних нейронних мереж, що називається мережi iз довго-
та короткочастною пам’яттю. Ключовою iдеєю даної мережi, запропо-
нованою в основоположнiй статтi [58], є додаткове введення, так званого,
стану комiрки (або клiтини), який допомагає подолати проблеми, пов’язанi
з явищами зникнення/вибуху граiдєнта, спричиненими довгостроковими
залежностями всерединi мережi.

Мережi iз довго- та короткочастною пам’яттю мають вбудовану можли-
вiсть контролювати потiк iнформацiї в пам’ять системи (тобто до вектора
стану h) та з неї за допомогою нелiнiйних елементiв, вiдомих як вентилi. Цi
вентелi реалiзуються через логiстичну сигмоїдну нелiнiйнiсть та операцiю
множення. З алгоритмiчної точки зору, вентилi еквiвалентнi застосуванню
зважування до пов’язаного потоку iнформацiї. Ваги знаходяться в дiапа-
зонi [0, 1] i залежать вiд значень залучених змiнних, якi активують сигмо-
подiбну нелiнiйнiсть. Iншими словами, зважування (контроль) iнформацiї
вiдбувається в контекстi. Вiдповiдно до такого обґрунтування, мережа має
здатнiсть забувати iнформацiю, яка вже була використана i бiльше не потрi-
бна. Основна комiрка/блок мережi iз довго- та короткочастною пам’яттю
показана на рис. 43. Вiн побудований навколо двох наборiв змiнних, скла-
дених у вектор s, який вiдомий як стан комiрки (абож ж вектор стану
комiрки), та вектор h, який вiдомий як вектор вихiдного стану, або просто
вихiдний вектор.
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Рис. 43: Поширення даних у комiрцi мережi iз довго- та короткочастною пам’ятт у
виглядi блок-дiаграми

Мережа iз довго- та короткочастною пам’яттю побудована на послi-
довному об’єднаннi базового блоку зобрженого на рисунку 43. Блок, що
вiдповiдає часуn, окрiм вхiдного вектора xn, отримує sn−1 та hn−1 з попере-
днього етапу та передає sn та hn на наступний. Бiльшформально, вiдповiднi
рiвняння що описують роботу даної мережi можеть бути записанi як:

f = σ
(
U fxn +W fhn−1 + bf

)
i = σ

(
U ixn +W ihn−1 + bi

)
s̃ = tanh (U sxn +W shn−1 + bs)

o = σ (U oxn +W ohn−1 + bo)

sn = sn−1 ⊗ f + i⊗ s̃

hn = o⊗ tanh(sn)

(69)

де:
f - вектор забувального вентиля (вага пам’ятання старої iнформацiї)
i - вектор вхiдного вентиля (вага отримання нової iнформацi)
s̃ - вектор промiжкового стану (новi кандидати у вектор стану)
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o - вектор вихiдного вентиля (кандидати на забування)
xn - вхiдний вектор у момент часу n
sn - вектор стану комiрки у момент часу n
hn - вектор вхiдного стану у момент часу n
U f ,W f , bf - матрицi коєфiцiєнтiв та зсувiв забувального вентиля
U i,W i, bi - матрицi коєфiцiєнтiв та зсувiв вхiдного вентиля
U s,W s, bs - матрицi коєфiцiєнтiв та зсувiв вектора стану
U o,W o, bo - матрицi коєфiцiєнтiв та зсувiв вихiдного вентиля
σ(...) - сигмоїдальна функцiя активацiї
tanh(...) - функцiя активацiї гiперболiчний тангенс
o⊗ tanh(sn) - поелементне множення векторiв (добуток Адамара)

Iз представлених вище рiвнянь видно, що стан комiрки sn передає пряму
iнформацiю з попереднього моменту часу до наступного. Ця iнформацiя
спочатку контролюється першим вентилем вiдповiдно до елементiв у f ,
якi приймають значення в дiапазонi [0, 1], залежно вiд поточного вхiдно-
го значення та змiнних стану, якi отриманi з попереднього етапу. Це те,
про що було згадано ранiше, тобто, що ваги вхiдниного вектора регулюю-
ться у контекстi вiдносно попереднього стану комiрки та нового вхiдного
значення. Далi нова iнформацiя, тобто, s̃, додається до sn−1, яка також кон-
тролюється другою мережею сигмоїдних вентелiв (тобто i). Таким чином, є
гарантiя того, що iнформацiя з минулого передається в майбутнє прямим
шляхом, що допомагає мережi її запам’ятовувати. Виявляється, цей тип
пам’ятi вивчає кращi довгостроковi залежностi в даних порiвняно iз базо-
вою структурою рекурентних нерйронних мереж. Вектор вхiдного стану hn
контролюється як станом комiрки sn, так i поточними значеннями вхiдних
i попереднiх змiннi стану.

Не дивлячись на свою вiдносну складнiсть, до мереж iз довго- та коро-
ткочастною пам’яттю iз практичної точки зору можна вiдноситися як до
простих рекурентних нейронних мереж, тобто як до унiверсальних апро-
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ксиматорiв динамiчних систем будь-якої складностi. Саме через цю власти-
вiсть, такi нейроннi мережi були обранi для застосування у моделюваннi
акустичних електродинамiчних перетворювачiв.

3.2.5 Адаптацiя мережi iз довго- та короткочастною пам’яттю для моделювання
електродинамiчних перетворювачiв

У ходi даної роботи було протестовано декiлька топологiй рекурентних
нейронних мереж для проблеми знаходження нелiнiйної моделi акустичних
електродинамiчних перетворювачiв. Найефективнiшою виявилася вiдно-
сно проста "класична"мережа iз довго- та короткочастною пам’яттю яка
була детально представлена у попередньому роздiлi. Такак модель пред-
ставляє собою модель чорного ящика, тобто її параметри не мають фi-
зичного сенсу (особливо для бiльш глибоких моделей), однак дозволяють
охопити багато фiзичних процессiв у перетворювачах та дуже точно мо-
делювати бажанi вiдгуки таких акустичних систем. Така модель може бути
схематично зображена як:

LSTM

Loudspeaker model

u[n]
x[n]

i[n]

Рис. 44: Схематичне зображення моделi електродинамiчного перетворювача (анг.:
loudspeaker) iз використанням мережi iз довго- та короткочастною пам’яттю (анг.: LSTM)

Як можливо бачити на рисунку 44, вхiдними сигналом моделi є безпосе-
редньо напруга генератора u[n] а вiдгуками, що мають бути змодельованi
- змiщення рухомої частини гучномовця x[n] та струм через котушку i[n].
Цих двох вiдгукiв повнiстю достатньо для моделювання усих нелiнiйно-
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стей яки примаманнi електродинамiчним перетворювачам, адже змiщенни
мiстисть у собi усi нелеiнiйнi спотворення спречиненi рухомими компонен-
тами, а струм - модуляцiєю магнiтного потоку у магнiтнiй системi перетво-
рювача.

Параметрами даної моделi є матрицi коефiцiєнтiв та скалянрнi зсуви що
були представленi у рiвняннi 69. Для знаходження цих параметрiв мережi,
як i у випадку класичних нейронних мереж, мають бути зiбранi “розмiченi
данi”, тобто записанi вхiднi i вихiднi сигнали системи, як це детально обго-
ворювалося у роздiлi 3.2.2. Для отримання цих даних було використано
схему вимiрювань зображену на рисунку 45

Рис. 45: Схема для збору “розмiнених” даних (вимiрювання вхiдних та вихiдних сигналiв
системи)

На вiдмiну вiд статистичних методiв iдентифiкацiї систем типу "чорний
ящик"де можна використовувати “класичнi” сигнали, як то бiлий шум або
лiнiйну/логарифмiчну частотну модуляцiю, для знаходження параметрiв
рекурентної нейронної мережi вони не пiдходять, адже цi сигнали пред-
ставляють обмежену вибiрку усих можливих вхiдних сигналiв системи.
Iншими словами, якщо нейронну мережу натренувати на шумовому сигна-
лi, вона буде дуже добре iз шумовим входом, але iї змодельованi вiдгуки
для, наприклад, музичного сигналу будуть недостатноьо точними. Розроб-
ка оптимального тренувального сигналу для даної задачi є, сама по собi,
дуже цiкавою науковою проблемою. У межах даної роботи вона не розгля-
далася достатно глибоко i залишається потейцiйниммоментомпокращення
запропонованого пiдходу до моделювання електродинамiчних перетворю-
вачiв iз використанням нейронних мереж. Тим не менш, було розглянуто
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декiлька варiантiв тренувальних сигналiв iз яких найперспективнiшим iз
практичної точки зору себе показав сигнал продемонстрований на рисунку
46:

Рис. 46: Фрагмент вхiдного сигналу для тренування мережi

Даний сигнал представляє собою музичнi фрагменти тривалiстю бли-
зоко п’яти секунд та бiлий шум, тривалiстю бiля однiєї секунди що по
черзi змiнюють одне одного, та коротких пауз мiж ними. Практично було
доведено що при використаннi такого тренувального сигналу результуюча
модель добре працює i з шумовим входом i з музичним i з мовним та iн-
шими. Iз бiльш глибокої розумiння, таких вхiдних сигнал охоплює велику
частину просто усих можливих вхiдних сигналiв а рiзноманiття музики та
шуму не дає моделi перетренуватися лише до одного данру або до одно-
го типу вхiдного сигналу. Музичнi фрагменти були зiбранi за допомогою
сервiсу everynoise.com, що, по сутi, є бiблiотекою музики рiзних жанрiв
та автоматично пiдбирає музичнi фрагменти рiзних жанрiв у випадковiй
послiдовностi. Усього було зiбрано п’ять неперервних сигналiв по п’ять
хвилiн кожен, що у результатi дає близько 25 хвилин тренувальних даних iз
бiльше нiж двохсот рiзних музичних фрагментiв. Мiж записами кожного iз
п’яти сигналiв була зроблена пауза близько п’ятнадцяти хвилин щоб дати
перетворювачу час на охолодження та почати новий запис iз “нульових”
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початкових умов при кiмнатнiй температурi.

Практична iмплементацiя моделi була виконана у програмному сере-
довищi Python за допомогою бiблiотеки Tensorflow V2 [59]. Ця бiблiотека
значно полегшую процес iмплементацiї та тренування нейронних мереж,
адже дозволяє автоматично розраховувати градiєнти вiд бажаних функцiй
втрат навiть “назад у часi”, що є особливо актуальним для рекурентних
нейронних мереж. На рисунку 47 представлено практична реалiзацiя мере-
жi у виглядi граф моделi iмплементованої у Tensorflow V2 iз вiдповiдними
розмiрностями вхiдних та вихiдних шарiв та їх типiв даних.

Рис. 47: Граф нейронної мережi у Tensorflow V2

На рисунку перший шар (анг.: InputLayer - вхiдний шар) - це шар на
якому формуються фрейми (рис. 48), другий шар (анг.: LSTM) - безпосе-
редньо нейронний шар iз коротко- довготривалою пям’яттю, та останнiй
вихiдний шар (анг.:TimeDistributed) - шар, на якому вихiднi стани мережi
коротко- довготривалою пям’яттю hn формуються у вихiднi сигнали моделi
електродинамiчного перетворювача.

Як зазаначалося вище, для знаходження параметрiв моделi тренуваль-
ний сигнал розбивається на фрейми для векторизацiї розрахункiв та при-
скорення процесу навчання, як показано на рисунку 48:
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Рис. 48: Розбиття тренувального сигналу на фрейми та формування пар вiдповiдних
вхiдних та вихiдних даних

Як можна бачити на рисунку 48, кожен тренувальний фрейм складається
iз 512 семплiв (число семплiв є метапараметром моделi, та може бути будь
яким на промiжку вiд 1 до загальної кiлькостi семплiв, 512 було обрано iз
практичних мiркувань та балансу швидкостi та точностi тренування) що
мiстять пари вiдповiдних вхiдних даних - вхiднох напруги u[n], та вiхiдних
- струму i[n] та змiщення x[n]. Також, треба зауважити, що стан систе-
ми (анг.: State на рисунку 48) не губиться мiж фреймами, а поширюється
вiд одного до iншого та є початковими умовами для розрахунку кожно-
го наступного фрейма. Це вiдповiдає умовам неперервностi у динамiчних
фiзичних системах i є обов’язковим для правильного тренування мережi.

Окрiм тренувального сигналу для знаходження параметрiв нейронної
моделi також використовується, так званий, тестувальний сигнал. Цей си-
гнал нiколи i нi за яких iмов не має потрапляти на вхiд системи пiд час
тренування, адже у такому випадку iснує iмовiрнiсть, що результуюча ме-
режа запам’ятає цей сигнал i вiн бiльше не буде об’єктивно вiдображати
реакцiю моделi на новий, небачений при тренуваннi сигнал. У якостi тако-
го тренувального сигналу був обраний мультитон. Як можливо побачити iз
назви, мультитон це синтетичний сигнал, що складається iз декiлькох мо-
нотонiв (тональних сигналiв). У спектральному представленнi це виглядає
як показано на рисунку 49:
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Рис. 49: Частотний спектр тренувального сигналу - мультитону

На рисунку 49 можна наочно бачити що мультитон складається iз ба-
гатьох тональних компонентiв. Окрiм того, що такий тестувальний сигнал
явно вiдрiзняться вiд тренувального (рисунок 46), що є дуже бажаним для
валiдацiї роботи тренованої мережi, вiн також має декiлька важливих осо-
бливостей: вiн перiодичний у часовому просторi та вiддалено схожий на
музичний сигнал (на слух мультитон звучить як колокол або орган), а при
аналiзi вiдгукiв системи у частотному просторi на такий сигнал стає можли-
вим виокремити лiнiйнi i нелiнiйнi спотворення цiєї системи, адже будь якi
компоненти, що не вiдповiдають вхiдним частотам, що першочергово були
у вхiдному сигналi, i є нелiнiйними спотвореннями системи. Цi властиво-
стi мультитону будуть використанi при аналiзi результатiв змодельованих
гучномовцiв та порiвняннi iз моделями у фазовому просторi.

Таким чином, маючi розмiченi данi для тренувального та тестувального
сигналiв та практично iмплементовану нейронну мережу можемо присту-
пати безпосередньо до знаходження параметрiв цiєї мережi, або ж, на мовi
штучного iнтелекту, до її тренування. Таке тренування вiдбувається iтера-
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тивно, або ж у декiлька епох (термiнологiя схожа до генетичного алгори-
тму) i завершується тодi, коли досягається одна з умов:

• Досягнуто бажаного значення похибки моделi

• Перевищено кiлькiсть дозволених епох

• Похибка не зменшується протягом декiлькох епох

На рисунку 50 показано еволюцiю похибки треувального та тестуваль-
ного сигналiв:
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Рис. 50: Еволюцiя похибки мережi iз збiльшеням тренувальної епохи: тренувальна
похибка (анг.: Training loss) та валiдацiйна похибка (анг: Validation loss)

Як було зазанчено вище, усього було зiбрано п’ять тренувальних сигна-
лiв по п’ять хвилин кожен. Одна епоха тренування проходить через один
iз таких сигналiв що повторюються кожнi п’ять епох (через це можна спо-
стреiвгати пилообразний характер графiкiв на рисунку 50). У такий спосiб,
мережа тренується на всих доступних данихщо дозволяє уникнути перена-
вчання до певного сигналу. У кiнцi кожної епохи на вхiд мережi подається
тестувальний сигнал та розраховується валiдацiйна похибка, яка дозволяє
об’єктивно оцiнити якiть мережежi на кожнiй тренувальнiй епохi.
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Зважаючи на довжину кожного тренувального сигналу у п’ять хвилин
(що вiдповiдає близько 15 мiльйонам семплiв при цастотi дискретизацiї 48
кГц) тренування однiєї епохи займає бiля шести хвилин. Для досягнення
бажаної похибики загалом має пройти 175 епох, тобко загальний час тре-
нування мережi складає бiля вiсiмнадцяти годин. Це порiвняно невеликий
час для вiдносно складної мережi але вiн може бути значно покращений iз
використанням бiльш потужної обчислювальної технiки та оптимального
(коротшого) тренувального сигналу.
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3.3 Порiвняння моделей електродинамiчних перетворювачiв у фазо-
вомупросторi та iз використаннямрекурентнихнейроннихмереж

Для демонстрацiї якостi нелiнiйних моделей електродинамiчних пере-
творювачiв їх поведiнка була порiвняна iз класичними нелiнiйними мо-
делями у фазовому просторi, що описанi у роздiлi 3.1. Параметри для
iдентифiкацiї цих моделей були вимiрянi за допомогою стандартоного у
iндустрiї обладнання, а саме, iз використанням вимiрювального комплексу
Klippel Analyser, представленого на рисунку 51:

Рис. 51: Вимiрювальна система Klippel Analyser

Окрiм вимирювальної установки показаної вищей, цей комплекс також
складається iз програмного забезпеченняKlippel dB-Lab за допомогою яко-
го i проводяться вимiрювання. Klippel Analyser дозволяє знаходити як лi-
нiйнi так i нелiнiйнi праметри моделей електродинамiчних перетворювачiв
та симулювати їх поведiнку використовуючi вимiрянi параметри.
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Для порiвняння обох моделей був обраний типовий дводюймовий ши-
рокосмуговий перетворювач (рисунок 52), що застосовується у портатив-
них або так званих “розумних” аудiо системах, тобти тих, де поведiнка
гучномовеця завжди контролюєть за допомогою процесора. Такi перетво-
рювачi, зазвичай, мають дуже нелiнiйну поведiнку через обмеження у їх
фiзичному дизайнi та намаганнях знизити iх собiвартiсть. Такi компромiси
компенсуються за домогою процессора та алгоритмiв активного контролю
гучномовцiв. Саме тому знаходження дуже точної моделi що прогнозува-
тиме поведiнку таких перетворювачiв є необхiдним.

Рис. 52: Дводюймовий широкосмуговий перетворювач

Вхiдним сигналом для тестування обох моделей був мультитон, описа-
ний у попередньому роздiлi i порiвнювалися вiдгуки змодельованого стру-
му та змiщення iз практично вимiряними. Також, вхiдний сигнал подавався
чотирьох рiзних рiвнiв:−1dB,−3dB,−6dB,−12dB , для того, щоб оцiни-
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тин нелiнiйну поведiнкумоделiщомає залежати вiд рiвня вхiдного сигналу.
Лiнiйнi параметри моделi у фазому просторi знайданi за допомогою систе-
ми Klippel Analyser представленi у таблицi нижче:

Параметр Значення Розмiрнiсть

Re 3.33 Ω

Le 0.101 мГн
Bl 2.523 Н/А
Mms 2.967 г
Rms 0.633 кг/с
Cms 0.553 мм/Н

Нелiнiйна поведiнка коефiцiєтна електромеханiчної трансформацiї Bl
що є залежним вiд вхiдного змiщення представлена на рисунку 53:

Рис. 53: Залежнiсть коефiцiєнта електромеханiчної трансформацiї Bl вiд змiщення
мембрани

Iншим нелiнiйним параметром є жорсткiсть механiчної системи Kms,
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яка також залежить вiд змiщення мембрани. Така залежнiсть представлена
на рисунку 54:

Рис. 54: Залежнiсть жорсткостi механiчної системи Kms вiд змiщення мембрани

Нелiнiйним параметром у електричнiй пiдсистемi є iндуктивнiсть коту-
шки L що, як i iншi нелiнiйнi параметри, залежить вiд змiщення дифузора
та представлена на рисунку 55:
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Рис. 55: Залежнiсть iндуктивностi котушки L вiд змiщення мембрани

Цi лiнiйнi та нелiнiйнi параметри були використанi у рiвняннях 58, що
i є готовою для використання нелiнiйною моделлю перетворювача у фа-
зовому просторi. Модель iз використанням рекурентних нейронних мереж
була iдентифiкована за допомогою розмiчених даних, як це детально опи-
сувалося у роздiлi 3.2.5. Маючi двi iдiнтифiкованi моделi одного i того
самого перетворювача ми можемо об’єктивно їх порiвняти мiж собою та iз
безпосередньо вимiряними вiдгуками. Як зазначалося вище, сигналом для
тестування був обраний мультитон (рисунок 49), який дозволяє оцiнити
лiнiйнi i нелiнiйнi спотворення системи, a також порiвняти результати у
часовому та спектральному представленнях.

На рисунку 56 зображено змодельвованiй двома методами струм ши-
рокосмугового перетворювача вiдповiдно до чотирьох вхiдних рiвнiв (
−1dB,−3dB,−6dB,−12dB) та реальне вимiряне значення:
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Рис. 56: Порiвняння змодельованого стуму через котушку iз вимiряним значенням, де:
Modeled NN - модель iз застосуванням рекурентної нейронної мережi, Modeled SS -

модель у фазовому просторi, Measured - вимiряне значення

Як можливо бачити на рисунку 56, для всих вхiдних рiвнiв модель iз за-
стосуванням рекурентоної нейронної мережi (Modeled NN) показує кращi
результати нiж модель у фазовому просторi (Modeled SS). Вiдгуки згене-
рованi мережею майже накладаються на вимiрянi. Для бiльш об’єктивної
оцiнки на кожному пiдграфiку розраховано вiдносну похибку моделюван-
няMSE, що є на два порядки меншою для нейронної мережi у порiвняннi
iз моделлю у фазовому просторi.

На рисунку 57 зображено спектральне предствалення показаних вище
вiдгукiв:
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Рис. 57: Порiвняння спектру змодельованого струму через котушку iз вимiряним
значенням, де: Linear components: Measured/SS/NN - лiнiйнi компоненти вихiдного
сигналу вимiряного/модель у фазовому просторi/рекурентна нейронна мережа

вiдповiдно, та Nonlinear components: Measured/SS/NN - нелiнiйнi компоненти вихiдного
сигналу вимiряного/модель у фазовому просторi/рекурентна нейронна мережа

вiдповiдно

Як зазначалося вище, використання мультитону у якостi тестового си-
гналу дозволяє окремо оцiнити лiнiйнi та нелiнiйнi компоненти тестованих
моделей та систем. Саме це i продемонстровано на рисунку 57, де у верхнiй
частинi графiкiв представленi лiнiйнi компоненти змодельованого сигналу
(анг.: Linear components) а у нижнiй - нелiнiйнi (анг.: Nonlinear components).
Як можемо бачити, лiнiйнi компоненти обох моделей для усих вхiдних рiв-
нiв достатньо добре вiдповiдають вимiряному значенню, але, всеж таки,
модель на основi рекурентної нейронної мережi показує результат ближчий
до вимiряного. У випадку нелiнiйних компонентiв ситуацiя зовсiм iнша -
нейронна мережа показує результати очевидно кращi за модель у фазовому
просторi та набагато ближчi до вимiряних значень. Для вхiдного сигналу
рiвня −1dB вимiрянi нелiнiйни компоненти та змодельованi нейронною
мережею фактично спiвпадають на накладаються один на одного. Також,
треба особливо вiдмiтити регiон частот вищiх за 400 де домiнують iнтермо-
дуляцiйнi спотвонення. На представленому графiку, цi спотреворееня дуже
добре змодельованi нейронною мережею, на вiдмiну вiд моделi у фазовому
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просторi, для якої цей регiон та iнтермоуляцiйнi спотворення є складни-
ми для повторення, адже сама модель рохрахована для застосуваннях на
чатотох бiль резонансу. Аналогiчна поведiнка спостерiгається для iнших
рiвнiв вхiдного сигналу (−3dB,−6dB) iз певною деградацiєю якостi обох
моделей для найнижчого рiвня −12dB, де реальний (вимiряний) рiвень
нелiнiйних спотворень гучномовця є сам по собi дуже незначним.

Для кращого порiвняння безпосередньо змодельованих нелiнiйних ком-
понентiв була розрахована абсолютна похибка моделювання для обох мо-
делей на кожнiй частотi окремо. Результат представлено на рисунку 58:
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Рис. 58: Порiвняння похибки змодельованого струму, де: Nonlinear components: Absolute
error SS/NN - абсолютна похибка моделювання нелiнiйних компонентiв моделi у

фазовому просторi/нейронної мережi вiдповiдно для кожної частоти, та MAE SS/NN -
середне значення абсолютної похибки моделi у фазовому просторi/нейронної мережi

вiдповiдно за частотою

Данi на рисунку 58 дозволяють бiльш об’єктивно оцiнити якiсть нелiнiй-
них компонентiв змодельованих сигналiв за допомогою двох пiдходiв. Як
можемо бачити, модель на основi рекурентної нейронної мережi показує
похибку моделювання у 2-4 рази меншу нiж модель у фазовому просторi
для усих рiвнiв вхiдного сигналу. Найкращiй результат показує модель на
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основi рекурентної нейронної мережi для вхiдного рiвня−1dB на частотах
нижчих за 500, до похибка моделювання є меншою за 3dB.

Iншим вiдгуком перетворювача, який був використаний для порiвня-
ння двох моделей є змiщення рухомої частини (дифузора). Цей сигнал
за своїм характером є низькочастотним та видображає iншi типи нейлiнiй-
них спотворень, що притаманнi електродинамiчним перетворювачам. Отже
комбiнацiя сигналiй струму через котушку та змiщення рухомої частини
дає повне представлення про усi нелiнiйнi процеси, що вiдбуваються у
гучномовцi.

На рисунку 59 зображено змодельвованe двома методами змiщення ди-
фузора широкосмугового перетворювача вiдповiдно до чотирьох вхiдних
рiвнiв ( −1dB,−3dB,−6dB,−12dB) та реальне вимiряне значення:
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Рис. 59: Порiвняння змодельованого змiщення дифузора, де: Modeled NN - модель iз
застосуванням рекурентної нейронної мережi, Modeled SS - модель у фазовому просторi,

Measured - вимiряне значення

Незважаючi на принципову вiдмiннiсть сигналiв струму та змiщення,
поведiнка двох моделей для цих сигналiв є подiбною, а саме: модель iз за-
стосуванням рекурентної нейронної мережi показує похибку моделювання
на два порядки нижче, нiж можель у фазовому просторi для всих вхiдних
рiвнiв. Для бiльшого розумiння змодельованих сигналiв поглянемо на лi-
нiйнi та нелiнiйнi спектральнi компоненти, представленi на рисунку 60:
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Рис. 60: Порiвняння спектру змодельованого змiщення дифузора iз вимiряним
значенням, де: Linear components: Measured/SS/NN - лiнiйнi компоненти вихiдного
сигналу вимiряного/модель у фазовому просторi/рекурентна нейронна мережа

вiдповiдно, та Nonlinear components: Measured/SS/NN - нелiнiйнi компоненти вихiдного
сигналу вимiряного/модель у фазовому просторi/рекурентна нейронна мережа

вiдповiдно

Як i у випадку iз струмом, лiнiйнi компоненти змодельваного сигналу
змiщення добре вiдображенi двома моделями, хоча модель iз застосуван-
ням нейронної мережi показує результати ближчi до вимiряних значень. Iз
точки зору нелiнийних компонентiв - модель iз застосуванням нейронної
мережi показує набагато кращiй результат нiж модель у фазовому просторi
для всих вхiдних рiвнiв. Для найменшого рiвня вхiдного сигналу −12dB

обидвi моделi показують суттєву розбiжнiсть iз вимiряними значеннями
для частот бiльше за 400. Це пов’язано iз тим, що на цих частотах змiщен-
ня дифузора є надзвичайно малим (1-2 мкм) та його вимирювання є немо-
жливим iз використанням методу лазерної триангуляцiї, тож представлене
вимiряне значення для рiвня−12dB на частотах вище 400 є шумом i не мо-
же бути використане для порiвняння та висновкiв. Бiльш детально, похибка
моделювання нелiнiйних компонентiв представлена на рисунку 61:
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Рис. 61: Порiвняння похибки змодельованого змiщення, де: Nonlinear components:
Absolute error SS/NN - абсолютна похибка моделювання нелiнiйних компонентiв моделi у
фазовому просторi/нейронної мережi вiдповiдно для кожної частоти, та MAE SS/NN -
середне значення абсолютної похибки моделi у фазовому просторi/нейронної мережi

вiдповiдно за частотою

Данi на рисунку 61 демонструють, що поведiнка моделi iз застосуван-
ням рекурентної нейронної мережi значно перевершує поведiнку моделi у
фазовому просторi для моделювання нелiнiйних компонентiв сигналу змi-
щення дифузора. Для усих вхiдних рiвнiв похибка моделювання нейронної
мережi є у 4-5 разiв нижчою за похибку моделi у фазовому просторi.
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Зважаючi на усi представленi данi, можна зробити висновок, що моде-
лювання поведiнки електродинамiчного перетворювача iз застосуванням
рекурентної нейронної мережi є значно точнiшим за класичну модель у
фазовому просторi як у часосому так i у частотному представленнях та
для рiзних вхiдних рiвнiв. Також можна зазначити, що точнiсть представ-
леної моделi на основi рекурентної нейронної мережi є достатньою для iї
застосування у системах активного контролю електродинамiчних перетво-
рювачiв.
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4 Висновки

У данiй роботi були розглянутi традицiйнi методи лiнiчного та нелi-
нiйного моделювання акустичних електродинамiчних перетворювачiв та
запропонованi новi покращенi та бiльш точнi пiдходи до їх моделювання.
Класичнi та запропонованi методи були порiвнянi мiж собою за результата-
ми практичних експериментiв, що дозволяє зробити об’єктивний висновок
про їхню якiсть. У результатi роботи вдалося отримати такi новi результати:

1. Запропоновано новiтнiй повнiстю автоматизований метод для знахо-
дження коефiцiєнту електромеханiчної трансформацiїBl без упливу iнших
параметрiв моделi використовуючi виключно вимiрюванi величини, як то:
напруга на клемах, струм через котушку та змiщення рухомої частини
перетворювача. Такий метод можна вважати найбiльш точним непрямим
методом вимiрювання Bl на даний момент.

2. На основi пiдходу iз п.1, запропоновано метод для вiдокремлення ме-
ханiчного та електричного iмпедансiв електродинамiчного перетворювача
використовуючi також виключно вимiрюванi величини для досягнення ма-
ксимальної точностi. У результатi, цi iмпеданси можуть розглядатися окре-
мо один вiд одного, що вiдкриває бiльше можливостей для їх дослiдження
та розробки бiльш точних моделей.

3. Вперше застосовано генетичний алгоритм для знаходження параме-
трiв лiнiйної моделi електродинамiчного перетворювача та проведено його
порiвняння iз класичним методом доданої маси.

4. На основi генетичного алгоритму запропоновано унiверсальну уза-
гальнену структуру для знаходження параметрiв довiльних моделей еле-
ктродинамiчних перетворювачiв, що значно полегшує та прискорює процес
їх дослiдження.

5. Вперше застосовано рекурентну нейронну мережу для моделюван-
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ня нелiнiйної поведiнки електродинамiчних перетворювачiв. Представлено
повний процес тренування та тестування даної нейронної моделi.

6. Проведено практичне порiвняння нелiнiйної моделi iз використанням
рекурентної нейронної мережi iз найбiльш уживаною у iндустрiї моделлю
у фазовому просторi.

Iз практичної точки зору для лiнiйних моделей, представленi результати
дозволяють значно полегшити та прискорити (фактично автоматизувати)
процесс знаходження параметрiв моделей елеткродинамiчних перетворю-
вачiв, пiдвищити точнiсть знайдених параметрiв, а також, вiдкривають новi
можливостi для поглибленого дослiдження поведiнки гучномовцiв. Для не-
лiнiйних моделей, представлений метод iз застованням рекурентних ней-
ронних мереж є принципово новим пiдходомщо має великi песпективи для
його вдосконалення. Тим не менш, вiн уже зараз може бути використаним
у iндустрiї для задач, де точна нелiнiйна модель гучномовця є ключовим
елементом системи активного контролю.
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Додаток А: Реалiзацiя алгоритму пiдбору парметра BL

f unc t i on [ Bl , Z_vs , f _ r e s ] = L i n e a r I d e n tBL s e a r c h (U, I , V, f )

%% Mechanica l addmi tance

Y = V . / I ;
Y_abs = abs (Y) ’ ;
Y_abs = ( oc t ave smoo th ( Y_abs , 1 / 2 4 ) ) ’ ;
Y_rea l = r e a l (Y) ’ ;
Y_rea l = ( oc t ave smoo th ( Y_real , 1 / 2 4 ) ) ’ ;
Y_imag = imag (Y) ’ ;
Y_imag = ( oc t ave smoo th ( Y_imag , 1 / 2 4 ) ) ’ ;

[Y_max ] = max ( Y_abs ) ;

%% Looking f o r −3db c r o s s i n g f r e q s

z e r oC ro s s = @( v ) f i nd ( v ( : ) . * c i r c s h i f t ( v ( : ) , [ −1 0 ] ) <= 0 ) ;
% Re tu rn s zero −Cros s i ng I n d i c e s Of Argument Vec t o r
I _ c r o s s = z e r oC ro s s ( Y_abs − 10^ ( −3 /20 )*Y_max ) ;

%% Pr e c i s e r e sonance f r e q
f _ c r o s s = f ( I _ c r o s s ) ;
f _ r e s = 10 ^ ( ( l og10 ( f _ c r o s s ( 1 ) ) + l og10 ( f _ c r o s s ( 2 ) ) ) / 2 ) ;
[ ~ , I _ r e s ] = min ( abs ( f − f _ r e s ) ) ;
f _ r e s = f ( I _ r e s ) ;

%% E l e c t r i c a l Impedance

Z t o t = U . / I ;
Z_abs = abs ( Z t o t ) ’ ;
Z_abs = ( oc t ave smoo th ( Z_abs , 1 / 2 4 ) ) ’ ;
Z_ r e a l = r e a l ( Z t o t ) ’ ;
Z_ r e a l = ( oc t ave smoo th ( Z_rea l , 1 / 2 4 ) ) ’ ;
Z_imag = imag ( Z t o t ) ’ ;
Z_imag = ( oc t ave smoo th ( Z_imag , 1 / 2 4 ) ) ’ ;

[ ~ , I _ z ] = max ( Z_abs ) ;

%% Search i nd f o r op t ima l Bl
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Bl = 0 . 0 1 : 0 . 0 1 : 5 ;

f o r i = 1 : l eng th ( Bl )
p ( i , : ) = p o l y f i t ( f ( 1 : l eng th ( Y_rea l ) ) , Z_rea l −Bl ( i ) . * Y_rea l , 2 ) ;
Zvc_model ( i , : ) = po l yva l ( p ( i , : ) , f ( 1 : l eng th ( Y_rea l ) ) ) ;
f i t _ e r r o r ( : , i ) = Zvc_model ( i , : ) . ’ − ( Z_rea l −Bl ( i ) . * Y_rea l ) ;
end
[ ~ , I _ o p t ] = min (mean ( abs ( f i t _ e r r o r ) ) ) ;
B l _op t = Bl ( I _ o p t ) ;
Bl = B l_op t ;

Z_vc = Z_rea l −Bl . * Y_rea l ;
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Додаток Б: Реалiзацiя генетичного алгоритму для здахо-
дженняпараметрiвлiнiйноїмоделi електродинамiчногопе-
ретворювача

import math , cmath
import numpy as np
import s c i p y . i o a s s i o
from deap import c r e a t o r
from deap import t o o l s
from deap import base
import random
import ma t p l o t l i b . p y p l o t a s p l t
import s e abo rn as sn s

import e l i t i s m

#%% Impor t measured da ta

meas_da ta = s i o . l oadma t ( ’ measData . mat ’ )

f = meas_da ta [ ’ f ’ ]
U = meas_da ta [ ’U’ ]
I = meas_da ta [ ’ I ’ ]
V = meas_da ta [ ’V’ ]

w = 2 * math . p i * f
jw = 1 j * w

# %% Ca l c u l a t i o n s u s i n g measured da ta

Z_ t o t = U / I

### These are chromosomes :

f _ r e s_meas = 140 # Hz
R_e_meas = 3 .54 # Ohm
L_e_meas = 1 .45 e−4 # H
Bl_meas = 2 .49 # N . / A
M_ms_meas = 2 . 8 e−3 # kg
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C_ms_meas = 4 .65 e−4 # m/N
K_ms_meas = 1 / C_ms_meas
R_ms_meas = 0 .65 # kg / s

f _ r e s_meas = 1 / ( 2 * math . p i *math . s q r t (M_ms_meas / K_ms_meas ) )

#%% Ca l c u l a t i n g f i t n e s s f u n c t i o n ( e q ua t i o n 4 )

E_1_meas = ( abs (U / I − ( R_e_meas + jw * L_e_meas + . . .
. . . + Bl_meas ** .2 / ( jw * M_ms_meas + K_ms_meas / jw + . . .
. . . + R_ms_meas ) ) ) ** 2 ) . mean ( )

E_2_meas = ( abs (V / I − Bl_meas / ( jw * M_ms_meas + . . .
. . . + K_ms_meas / jw + R_ms_meas ) ) ** 2 ) . mean ( )

E_to t_meas = E_1_meas + E_2_meas

#%% Now c a l c u l a t e s imu l a t e d Z_ t o t u s i n g
# founded v a l u e s ( e q ua t i o n 2 )

Z_to t_s im_meas = R_e_meas + jw * L_e_meas + . . .
. . . +Bl_meas ** 2 / ( jw * M_ms_meas + K_ms_meas / . . .
. . . / jw + R_ms_meas )

#%% Gene t i c o p t i m i z a t i o n

# problem c o n s t a n t s :
DIMENSIONS = 4 # number o f d imen s i on s
BOUND_LOW, BOUND_UP = 0 , 10 . 0 # bounda r i e s f o r a l l d imen s i on s

# Gene t i c A lgo r i t hm c o n s t a n t s :
POPULATION_SIZE = 300
P_CROSSOVER = 0 . 9 # p r o b a b i l i t y f o r c r o s s o v e r
P_MUTATION = 0 . 5 # ( t r y a l s o 0 . 5 ) p r o b a b i l i t y f o r mu t a t i n g
# an i n d i v i d u a l
MAX_GENERATIONS = 100
HALL_OF_FAME_SIZE = 30
CROWDING_FACTOR = 20 .0 # crowding f a c t o r f o r c r o s s o v e r
# and mu t a t i o n

# s e t t h e random seed :
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RANDOM_SEED = 50
random . seed (RANDOM_SEED)

t o o l b ox = base . Toolbox ( )

# d e f i n e a s i n g l e o b j e c t i v e , m i n im i z i n g f i t n e s s s t r a t e g y :
c r e a t o r . c r e a t e ( " F i t n e s sMin " , ba se . F i t n e s s , we i gh t s = ( − 1 . 0 , ) )

# c r e a t e t h e I n d i v i d u a l c l a s s based on l i s t :
IND_SIZE = 4
c r e a t o r . c r e a t e ( " I n d i v i d u a l " , l i s t , f i t n e s s = c r e a t o r . F i t n e s sMin )

# h e l p e r f u n c t i o n f o r c r e a t i n g random r e a l numbers u n i f o rm l y
# d i s t r i b u t e d w i t h i n a g i v e n range [ low , up ]
# i t assumes t h a t t h e range i s t h e same f o r e v e r y d imens i on
def r andomFloa t ( low , up ) :
re turn [ random . un i fo rm ( l , u ) f o r l , u in z ip ( [ low ] * . . .
. . . * DIMENSIONS , [ up ] * DIMENSIONS ) ]

# c r e a t e an op e r a t o r t h a t randomly r e t u r n s a f l o a t i n t h e d e s i r e d
# range and d imens ion :
t o o l b ox . r e g i s t e r ( " a t t r F l o a t " , randomFloa t , BOUND_LOW, BOUND_UP)

# c r e a t e t h e i n d i v i d u a l o p e r a t o r t o f i l l up an I n d i v i d u a l i n s t a n c e :
t o o l b ox . r e g i s t e r ( " i n d i v i d u a l C r e a t o r " , t o o l s . i n i t I t e r a t e , . . .
. . . c r e a t o r . I n d i v i d u a l , t o o l b ox . a t t r F l o a t )

# c r e a t e t h e p o p u l a t i o n op e r a t o r t o g e n e r a t e a l i s t o f i n d i v i d u a l s :
t o o l b ox . r e g i s t e r ( " p o p u l a t i o nC r e a t o r " , t o o l s . i n i t R e p e a t , . . .
. . . l i s t , t o o l b ox . i n d i v i d u a l C r e a t o r )

def myFunc ( i n d i v i d u a l ) :

f _ r e s = 139 .4
R_e = 3 .54

L_e = i n d i v i d u a l [ 0 ] * 1e−4
Bl = i n d i v i d u a l [ 1 ]
M_ms = i n d i v i d u a l [ 2 ] * 1e−3
R_ms = i n d i v i d u a l [ 3 ] * 1e−1
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K_ms = M_ms*( f _ r e s *2*math . p i )**2

f = ( ( abs (U / I − ( R_e + jw * L_e + Bl ** 2 / . . .
. . . / ( jw * M_ms + K_ms / jw + R_ms ) ) ) ** 2 ) . mean ( ) ) + . . .
. . . + ( ( abs (V / I − Bl / ( jw * M_ms + K_ms / jw + R_ms ) ) ** 2 ) . mean ( ) )

re turn f , # r e t u r n a t u p l e

t o o l b ox . r e g i s t e r ( " e v a l u a t e " , myFunc )

# g e n e t i c o p e r a t o r s :
t o o l b ox . r e g i s t e r ( " s e l e c t " , t o o l s . se lTournamen t , t o u r n s i z e =10)
t o o l b ox . r e g i s t e r ( " mate " , t o o l s . cxS imula t edBina ryBounded , . . .
. . . low=BOUND_LOW, up=BOUND_UP, e t a =CROWDING_FACTOR)
t o o l b ox . r e g i s t e r ( " mu ta t e " , t o o l s . mutPolynomialBounded , . . .
. . . low=BOUND_LOW, up=BOUND_UP, e t a =CROWDING_FACTOR, . . .
. . . i ndpb =1 . 0 /DIMENSIONS)

# c r e a t e i n i t i a l p o p u l a t i o n ( g e n e r a t i o n 0 ) :
p o p u l a t i o n = t o o l b ox . p o p u l a t i o nC r e a t o r ( n=POPULATION_SIZE )

# prepare t h e s t a t i s t i c s o b j e c t :
s t a t s = t o o l s . S t a t i s t i c s ( lambda i nd : i nd . f i t n e s s . v a l u e s )
s t a t s . r e g i s t e r ( "min " , np .min )
s t a t s . r e g i s t e r ( " avg " , np . mean )

# d e f i n e t h e ha l l −of −fame o b j e c t :
hof = t o o l s . HallOfFame (HALL_OF_FAME_SIZE)

# per fo rm t h e Gene t i c A lgo r i t hm f l ow w i t h e l i t i s m :
popu l a t i o n , logbook = e l i t i s m . e aS imp l eWi t hE l i t i sm ( popu l a t i o n , . . .
. . . t oo lbox , cxpb=P_CROSSOVER, mutpb=P_MUTATION,
ngen=MAX_GENERATIONS, s t a t s = s t a t s , h a l l o f f ame =hof , v e r bo s e =True )

# p r i n t i n f o f o r b e s t s o l u t i o n found :
b e s t = hof . i t ems [ 0 ]
pr in t ( "−− Bes t I n d i v i d u a l = " , b e s t )
pr in t ( "−− C a l c u l a t e d = " , L_e_meas *1e4 , Bl_meas , M_ms_meas*1e3 , . . .
. . . R_ms_meas*1 e1 )
pr in t ( "−− Bes t F i t n e s s = " , b e s t . f i t n e s s . v a l u e s [ 0 ] )
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f _ r e s = 139 .4
R_e = 3 .54

L_e = b e s t [ 0 ] * 1e−4
Bl = b e s t [ 1 ]
M_ms = b e s t [ 2 ] *1 e−3
R_ms = b e s t [ 3 ] * 1e−1

K_ms = M_ms*( f _ r e s *2*math . p i )**2

Z_ to t_ s im = R_e + jw * L_e + Bl ** 2 / ( jw * M_ms + K_ms / jw + R_ms )

f _ r e s _ g e n = 1 / ( 2 * math . p i *math . s q r t (M_ms / K_ms ) )

pr in t ( ’ f _ r e s_meas = ’ , f _ r e s_meas )
pr in t ( ’ f _ r e s _ g e n = ’ , f _ r e s _ g e n )

# e x t r a c t s t a t i s t i c s :
minF i t n e s sVa l u e s , meanF i t n e s sVa l u e s = logbook . s e l e c t ( "min " , " avg " )

# Magni tude
p l t . f i g u r e ( )
p l t . g r i d ( )
p l t . t i t l e ( ’ I n p u t e l e c t r i c a l impedance ( Magni tude ) ’ )
p l t . x s c a l e ( ’ l og ’ )
p l t . g r i d ( )

p l t . x l a b e l ( ’ Frequency , Hz ’ )
p l t . y l a b e l ( ’ Magnituge , Ohm’ )
p l t . p l o t ( f , abs ( Z_ t o t ) , l a b e l ="Measured " )
p l t . p l o t ( f , abs ( Z_ to t_s im_meas ) , l a b e l ="Added mass " )
p l t . p l o t ( f , abs ( Z_ to t_ s im ) , l a b e l =" Gene t i c " )

p l t . l e g end ( )
p l t . show ( )

# Phase
p l t . f i g u r e ( )
p l t . g r i d ( )
p l t . t i t l e ( ’ I n p u t e l e c t r i c a l impedance ( Phase ) ’ )
p l t . x s c a l e ( ’ l og ’ )
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p l t . g r i d ( )

p l t . x l a b e l ( ’ Frequency , Hz ’ )
p l t . y l a b e l ( ’ Phase , r ad ’ )
p l t . p l o t ( f , np . a ng l e ( Z_ t o t ) , l a b e l ="Measured " )
p l t . p l o t ( f , np . a ng l e ( Z_to t_s im_meas ) , l a b e l ="Added mass " )
p l t . p l o t ( f , np . a ng l e ( Z_ to t_ s im ) , l a b e l =" Gene t i c " )

p l t . l e g end ( )
p l t . show ( )
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ДодатокВ: Реалiзацiямоделi електродинамiчного перетво-
рювача iз використанням рекурентної нейронної мережi

import numpy as np
import ma t p l o t l i b . p y p l o t a s p l t

# from s k l e a r n . m o d e l _ s e l e c t i o n impor t t r a i n _ t e s t _ s p l i t

import t e n s o r f l ow as t f
import t e n s o r f l ow . k e r a s . backend as K

from t e n s o r f l ow . k e r a s . models import S e q u e n t i a l
from t e n s o r f l ow . k e r a s . l a y e r s import Dense
from t e n s o r f l ow . k e r a s . l a y e r s import LSTM
from t e n s o r f l ow . k e r a s . l a y e r s import SimpleRNN
from t e n s o r f l ow . k e r a s . l a y e r s import T imeD i s t r i b u t e d
from t e n s o r f l ow . k e r a s . l a y e r s import Conv1D
from t e n s o r f l ow . k e r a s . c a l l b a c k s import Ea r l yS t o pp i n g
from t e n s o r f l ow . k e r a s . models import load_mode l
from t e n s o r f l ow . k e r a s . o p t im i z e r s import Adam
from t e n s o r f l ow . k e r a s . u t i l s import p lo t _mode l

from s c i p y . i o import l oadma t
from s c i p y . s i g n a l import b u t t e r , f r eq z , f i l t f i l t
# impor t s o u n d f i l e

# from u t i l s impor t f i l t e r _ s i g n a l
# from t r a n s d u c e r _ c l a s s impor t Transducer

#%% Bic pa rame t e r s

T_ t r a i n = 200
T_ t e s t = 20
f s = 48000
f r ame_ s i z e = 512
de l a y = 19 # l a s e r d e l a y i n sample s

#%% Compile model

n _ u n i t s = 96

144



model = S e q u e n t i a l ( )
model . add (LSTM( n_un i t s , i n p u t _ s h a p e =( f r ame_s i z e , 1 ) , b a t c h _ s i z e = 1 , . . .
. . . r e t u r n _ s e q u e n c e s =True , a c t i v a t i o n = ’ t a nh ’ , s t a t e f u l =True , . . .
. . . u s e _ b i a s =True ) )
model . add ( T imeD i s t r i b u t e d ( ( Dense ( 1 , a c t i v a t i o n = ’ t a nh ’ , . . .
. . . u s e _ b i a s =True ) ) ) )

#model = load_mode l ( ’ d i s p _mu s i c _ n o i s e . h5 ’ )
es = Ea r l yS t o pp i n g ( mon i t o r = ’ v a l _ l o s s ’ , p a t i e n c e =8)

model . compi le ( l o s s = ’ mean_ squa r ed_e r r o r ’ , o p t im i z e r = ’Adam ’ )
h i s t o r y = [ ]

#%% Beg inn ing o f h t t r a i n i g n loop

epochs = 12

j = 1

f o r i in range ( epochs ) : # Loop over epochs

i f j == 5 : # Loop over t r a i n i n g da ta
j = 1

#% Impor t da ta

d a t a _ t r a i n = loadma t ( ’ d a t a / t r i a l _ ’+ s t r ( j )+ ’ _no i s e . mat ’ ) [ ’ s i g _ i n ’ ]
d a t a _ t r a i n = d a t a _ t r a i n [ d e l a y : , : ]
# d a t a _ t r a i n = d a t a _ t r a i n [ : f s * T_ t r a i n , : ]

d a t a _ t e s t = loadma t ( ’ d a t a / t r i a l _ 5 _ n o i s e . mat ’ ) [ ’ s i g _ i n ’ ]
d a t a _ t e s t = d a t a _ t e s t [ d e l a y : f s * T _ t e s t +de lay , : ]

#% Data n o rma l i z a t i o n

column = 2

v_norm = 3
x_norm = 1 . 5
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d a t a _ t r a i n [ : , 0 ] = d a t a _ t r a i n [ : , 0 ] * v_norm
d a t a _ t r a i n [ : , 2 ] = d a t a _ t r a i n [ : , 2 ] * x_norm

d a t a _ t e s t [ : , 0 ] = d a t a _ t e s t [ : , 0 ] * v_norm
d a t a _ t e s t [ : , 2 ] = d a t a _ t e s t [ : , 2 ] * x_norm

#% S p l i t t i n g i n t o f rames

x _ t r a i n = [ ]
y _ t r a i n = [ ]

x _ t e s t = [ ]
y _ t e s t = [ ]

n _ f r ame s _ t r a i n = i n t ( d a t a _ t r a i n . shape [ 0 ] / f r ame_ s i z e )
n _ f r am e s _ t e s t = i n t ( d a t a _ t e s t . shape [ 0 ] / f r ame_ s i z e )

f o r i in range ( n _ f r ame s _ t r a i n ) :

i f ( i +1)* f r ame_s i z e > d a t a _ t r a i n . shape [ 0 ] :
break

x _ t r a i n . append ( d a t a _ t r a i n [ i * f r ame_ s i z e : ( i +1)* f r ame_s i z e , 0 ] )
y _ t r a i n . append ( d a t a _ t r a i n [ i * f r ame_ s i z e : ( i +1)* f r ame_s i z e , column ] )

f o r i in range ( n _ f r am e s _ t e s t ) :

i f ( i +1)* f r ame_s i z e > d a t a _ t e s t . shape [ 0 ] :
break

x _ t e s t . append ( d a t a _ t e s t [ i * f r ame_ s i z e : ( i +1)* f r ame_s i z e , 0 ] )
y _ t e s t . append ( d a t a _ t e s t [ i * f r ame_ s i z e : ( i +1)* f r ame_s i z e , column ] )

#% Prepar i ng da ta i n t h e r i g h t f o rma t

x _ t r a i n = np . a r r a y ( x _ t r a i n , d t ype= f l o a t )
x _ t r a i n = np . expand_dims ( x _ t r a i n , a x i s =2)

y _ t r a i n = np . a r r a y ( y _ t r a i n , d t ype= f l o a t )
y _ t r a i n = np . expand_dims ( y _ t r a i n , a x i s =2)
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x _ t e s t = np . a r r a y ( x _ t e s t , d t ype= f l o a t )
x _ t e s t = np . expand_dims ( x _ t e s t , a x i s =2)

y _ t e s t = np . a r r a y ( y _ t e s t , d t ype= f l o a t )
y _ t e s t = np . expand_dims ( y _ t e s t , a x i s =2)

#% F i t model

h i s t = model . f i t ( x _ t r a i n , y _ t r a i n , epochs =1 , b a t c h _ s i z e = 1 , . . .
. . . v e r bo s e =1 , v a l i d a t i o n _ d a t a =( x _ t e s t , y _ t e s t ) , s h u f f l e = F a l s e )

h i s t o r y . append ( h i s t )

model . r e s e t _ s t a t e s ( )

j = j + 1

#%% Crea t i n g new s t a t e l e s s model

mod e l _ s t a t e l e s s = S e q u e n t i a l ( )
m o d e l _ s t a t e l e s s . add (LSTM( n_un i t s , i n p u t _ s h a p e =(None , 1 ) , . . .
. . . a c t i v a t i o n = ’ t a nh ’ , r e t u r n _ s e q u e n c e s = True , s t a t e f u l =Fa l s e , . . .
. . . u s e _ b i a s =True ) )
m o d e l _ s t a t e l e s s . add ( T imeD i s t r i b u t e d ( Dense ( 1 , a c t i v a t i o n = ’ t a nh ’ , . . .
. . . u s e _ b i a s =True ) ) )

m o d e l _ s t a t e l e s s . s e t _w e i g h t s ( model . g e t _we i g h t s ( ) )
m o d e l _ s t a t e l e s s . r e s e t _ s t a t e s ( )

#%% Te s t i n g on v a l i d a t i o n da ta

d a t a _ v a l i d _ o u t = mo d e l _ s t a t e l e s s . p r e d i c t ( np . expand_dims ( . . .
. . . d a t a _ t e s t [ : , 0 ] , a x i s = [ 0 , 2 ] ) )

l o s s = [ ]
v a l _ l o s s = [ ]

f o r h i s t in h i s t o r y :
l o s s . append ( h i s t . h i s t o r y [ ’ l o s s ’ ] )
l o s s . append ( h i s t . h i s t o r y [ ’ v a l _ l o s s ’ ] )
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#%%
p l t . f i g u r e ( )
p l t . t i t l e ( ’ Sequence p r e d i c t i o n ’ )
# p l t . p l o t ( np . s qu e e z e ( d a t a _ t e s t [ : , 0 ] ) , l a b e l = ’ I n p u t ’ )
p l t . p l o t ( np . squeeze ( d a t a _ t e s t [ : , column ] ) , l a b e l = ’Measured ’ )
p l t . p l o t ( np . squeeze ( d a t a _ v a l i d _ o u t ) , l a b e l = ’LSTM’ )
p l t . l e g end ( )
p l t . show ( )

l o s s = [ ]
v a l _ l o s s = [ ]

f o r h i s t in h i s t o r y :
l o s s . append ( h i s t . h i s t o r y [ ’ l o s s ’ ] )
v a l _ l o s s . append ( h i s t . h i s t o r y [ ’ v a l _ l o s s ’ ] )

p l t . f i g u r e ( )
p l t . t i t l e ( ’ T r a i n i n g l o s s ’ )
p l t . p l o t ( l o s s , l a b e l = ’ T r a i n i n g l o s s ’ )
p l t . p l o t ( v a l _ l o s s , l a b e l = ’ V a l i d a t i o n l o s s ’ )
p l t . l e g end ( )
p l t . y s c a l e ( ’ l og ’ )
p l t . show ( )
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