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Введение 

Как известно, одна из важнейших про-

блем теории детерминированных конечных 

автоматов – проблема оптимального блочного 

синтеза, то есть разбиения исходного автома-

та на конечное число произвольно связанных 

между собой блоков (в общем виде до сих пор 

не решена [1]). В теории нейронных сетей 

рассматривается и решается более узкая зада-

ча разбиения монолитной нейронной сети на 

блоки [2–6], однако речь идет о последова-

тельности блоков. Идея заключается в ком-

плексировании этих блоков и "туманных" вы-

числений, которые, в отличие от "облачных" 

(cloud computing), образно говоря, приближе-

ны к "земле", к конкретному и часто неопыт-

ному пользователю, но остро нуждающемуся 

в нейросетевых технологиях. Противоречие в 

практике нейронных сетей, по мнению авто-

ров, заключается в том, что разработанные в 

настоящее время мощные аппаратно-

программные средства решения сложных 

практических задач не применимы вследствие 

отсутствия возможности их использования в 

"полевых" условиях. Это противоречие ярко 

высветила пандемия коронавируса и соответ-

ствующие трудности системы здравоохране-

ния, медицинской диагностики, в том числе 

дистанционной, когда речь идет подчас о 

жизни и смерти пациента в условиях миллио-

нов заражений в день. Другая сверхактуаль-

ная в настоящее время область – область при-

менения в военной технике и аппаратуре, в 

экстремальных, боевых условиях с возможной 

реконфигурацией [7] после отказов, повреж- 

дений, что требует, конечно, отдельного рас-

смотрения. В то же время, несмотря на впе-

чатляющие успехи нейроматематики, научно-

методический аппарат декомпозиции нейрон-

ный сети, ориентированный на туманные вы-

числения, и позволяющий разрешить суще-

ствующее практическое противоречие, в пол-

ной мере пока не разработан, что является, в 

свою очередь, противоречием в науке. 

1. Метод и алгоритм декомпозиции 

Для начала необходимо дать некоторые 

определения. Нейронную сеть, все слои кото-

рой производят свои вычисления на одном и 

том же вычислительном устройстве назовем 

монолитной нейронной сетью (МНС). Если 

перед нами стоит задача получения нейрон-

ной сети, которая может проводить свои вы-

числения на нескольких связанных между со-

бой устройствах, то нам потребуется разде-

лить слои этой нейронной сети на блоки по-

следовательных, идущих друг за другом сло-

ев. Каждый из этих блоков будет выполнен на 

отдельном вычислительном устройстве, а 

промежуточные результаты будут переданы 

по сети между ними. Нейронную сеть, разби-

тую на набор подобных блоков, назовем блоч-

ной нейронной сетью (БНС). 

Сущность предложенного метода за-

ключается в следующем: 

1. Выбирается МНС, которую требуется 

декомпозировать; она переводится в предла-

гаемый формат; 

2. Используется алгоритм декомпози-

ции МНС с заданными входными параметра-

ми: 

 количество устройств, на которые необ-

ходимо разделить нейронную сеть 𝐷; 

 массив вычислительных мощностей 

устройств {𝑃0, … ,  𝑃𝐷−1)}; 
 флаг предпочитаемого способа разделе-

ния на блоки; 

3. Получается 𝐷 блоков БНС в файлах 

предлагаемого формата; 

4. Переносится содержимое файла в 

программу для микроконтроллера; 

5. Компилируется файл *.hex, он загру-

жается как прошивка для устройства; 

6. Запускается в работу каскад контрол-

леров, соединенных между собой. 

Для реализации метода на процессор-

ных устройствах с операционной системой 

вторая половина шагов видоизменится: 

4. Переносится файл на устройство в со-

ответствующую директорию файловой систе-

мы; 

5. Запускается программа выполнения 

блока БНС, написанная на языке программи-

рования высокого уровня; 

6. Запускается в работу каскад 

устройств, соединенных между собой. 

Возможен комбинированный вариант 

реализации каскада вычислительных 

устройств, содержащего как микроконтролле-

ры, так и процессорные устройства, в случае, 

когда между устройствами различного типа 

существует канал связи. 

Существуют различные варианты вход-

ных параметров, в зависимости от которых 

способы разделения монолитной ИНС на бло-

ки могут отличаться: 
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1. Разделение на блоки с равным коли-

чеством слоев на узле; 

2. Разделение пропорционально произ-

водительности устройств (слои); 

3. Разделение на блоки с равным коли-

чеством нейронов на узле; 

4. Разделение пропорционально произ-

водительности устройств (нейроны); 

5. Разделение с условием минимизации 

передаваемых по сети данных. 

В данной статье описывается работа с 

уже обученными нейронными сетями, то есть 

к моменту разделения на блочные нейронные 

сети веса синапсов известны и зафиксирова-

ны. Это ограничение временное и преодолимо 

в будущем. Также рассматриваются именно 

многослойные нейронные сети, так как в пол-

ных нейронных сетях слишком много связей, 

и их разделение на независимые кластеры, 

которые могли бы выполняться на различных 

физических устройствах, является сложной 

задачей.  

Кроме того, в данной статье рассматри-

вается математическая модель разделения 

нейронной сети без обратных связей. В буду-

щем в рамках исследования возможна дора-

ботка которая позволит разделять сети с об-

ратными связями. 

Процесс преобразования монолитной 

ИНС в каскад блочных ИНС, результат вы-

числения которого совпадает с результатами 

монолитной нейронной сети, назовем деком-

позицией искусственной нейронной сети. 

Количество слоев K, количество 

устройств D. Количество подсетей: D, по чис-

лу устройств. 

Теорема о существовании блочной 

нейронной сети. Для любого 𝐷 ≤ 𝐾 суще-

ствует последовательность нейронных сетей 

{�̄�0, . . . , �̄�𝐷−1}, называемых блочными нейрон-

ными сетями, такая, что результат последова-

тельного их вычисления, т.е. когда выходное 

значение 𝑦𝑖
(𝑛)

 нейронной сети �̄�𝑛 является 

входным значением 𝑥𝑖
(𝑛+1)

 нейронной сети 

�̄�𝑛+1 для 𝑛 ∈ [1, D − 1], совпадает с результа-

том работы исходной сети X для всех 𝑥𝑖
(0) ∈ ℝ. 

База индукции. D = 1. В этом случае 

исходная нейронная и есть единственный 

элемент последовательности, т. е. вырождает-

ся сама в себя. Соответственно, результат ра-

боты такой последовательности из одного 

блока равен результату работы исходной 

нейронной сети. 

Индукционный переход. Пусть утвер-

ждение справедливо для D = n. Тогда исход-

ная сеть X декомпозируется на последова-

тельность нейронных сетей {�̄�0, . . . , �̄�𝑛−1}. 
Докажем справедливость утверждения 

для D = n+1. Возьмем последовательность 

{�̄�0, . . . , �̄�𝑛−1} и разделим в ней нейронную 

сеть, в которой не менее двух слоев, на две 

нейронные сети. Таким образом получаем по-

следовательность {�̄�0, . . . , �̄�𝑛+1−1}, которая в 

конечном итоге будет записана в виде 

{�̄�0, . . . , �̄�𝑛}. Если же среди нейронных сетей 

последовательности {�̄�0, . . . , �̄�𝑛−1} не нашлось 

ни одной нейронной сети с числом слоев k > 

1, то это означает, что n = K. Из этого следует 

то, что достигнуто предельно допустимое со-

стояние декомпозиции нейронной сети. 

Теперь, когда доказано, что для каждой 

МНС существует последовательность 

нейронных сетей, являющихся ее декомпози-

цией, докажем, что результат работы исход-

ной нейронной сети и каскада блочных 

нейронных сетей совпадет на одинаковом 

наборе входных данных. 

Процесс преобразования каскада блоч-

ных ИНС в монолитную ИНС, результат вы-

числения которой совпадает с результатами 

блочной нейронной сети назовем композици-

ей искусственной нейронной сети. 

Теорема об эквивалентности моно-

литной и блочной НС. Результаты работы 

монолитной нейронной сети X и последова-

тельности блочных нейронных сетей 

{�̄�0, . . . , �̄�𝐷−1}, полученной декомпозицией 

монолитной нейронной сети X, равны для 

всех входных значений 𝑥𝑖
(0) ∈ ℝ. 

Доказательство: в соответствии с ал-

горитмом декомпозиции, последний слой мо-

нолитной нейронной сети X с номером K и 

последний слой нейронной сети �̄�𝐷−1 пред-

ставляют собой один и тот же слой, что, оче-

видно, позволяет говорить об одинаковой 

размерности выходных векторов 

{𝑦0
𝐾 , … , 𝑦𝐻𝐾−1

𝐾 } и {𝑦0
𝐿𝐷−1 , … , 𝑦𝐻𝐾−1

𝐿𝐷−1 }.  

Аналогичным образом можно утвер-

ждать, что входные вектора для блочной и 

монолитной нейронной сети имеют одинако-

вую размерность 𝐻0.  

Предположим противное: что на одина-

ковых исходных данных {𝑥0
0, … , 𝑥𝐻0−1

0 } моно-

литная нейронная сеть X и последователь-

ность нейронных сетей {�̄�0, . . . , �̄�𝐷−1} могут 
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дать различающиеся выходные векторы: 

{𝑦0
𝐾 , … , 𝑦𝐻𝐾−1

𝐾 } и {𝑦0
𝐿𝐷−1 , … , 𝑦𝐻𝐾−1

𝐿𝐷−1 }. 

Общая рекуррентная формула монолит-

ной нейронной сети выглядит следующим 

образом: 

𝑋: {
𝑦𝑖
(𝐾)

= 𝑓𝑖
(𝐾)
(∑ 𝑤𝑖𝑗

(𝐾)
∙ 𝑦𝑖

(𝐾−1)𝐻𝐾−1
𝑗=0 )
…

𝑦𝑖
(0)
= 𝑥𝑖

(0)
. 

Количество слоев K, количество 

устройств D. Количество подсетей: D, по чис-

лу устройств. Для случая, когда K D и K 

кратно D, получим следующие рекуррентные 

формулы блочных нейронных сетей для каж-

дого из устройств: 

𝑋0:

{
 
 

 
 
𝑦
𝑖

(
𝐾
𝐷
)
= 𝑓

𝑖

(
𝐾
𝐷
)

(

 ∑ 𝑤
𝑖𝑗

(
𝐾
𝐷
)
∙ 𝑦
𝑖

(
𝐾
𝐷
−1)

𝐻𝐾
𝐷
−1

𝑗=0
)

 ,

…

𝑦𝑖
(0) = 𝑥𝑖

(0)

𝑋1:

{
  
 

  
 

𝑦
𝑖

(
2𝐾
𝐷
)
= 𝑓

𝑖

(
2𝐾
𝐷
)

(

 ∑ 𝑤
𝑖𝑗

(
2𝐾
𝐷
)
∙ 𝑦
𝑖

(
2𝐾
𝐷
−1)

𝐻2𝐾
𝐷
−1

𝑗=0
)

 ,

…

𝑦
𝑖

(
𝐾
𝐷
+1)

= 𝑦
𝑖

(
𝐾
𝐷
)

(… )

𝑋𝐷−1:

{
 
 

 
 
𝑦
𝑖

(
𝐷𝐾
𝐷
)
= 𝑓

𝑖

(
𝐷𝐾
𝐷
)
(∑ 𝑤

𝑖𝑗

(
𝐷𝐾
𝐷
)
∙ 𝑦
𝑖

(
𝐷𝐾
𝐷
−1)

𝐻𝐾−1

𝑗=0

) ,

…

𝑦
𝑖

(
(𝐷−1)𝐾

𝐷
+1)

= 𝑦
𝑖

(
(𝐷−1)𝐾

𝐷
)
.

 

Далее начнем осуществлять компози-

цию блочных нейронных сетей: объединим �̄�0 

и �̄�1, в результате композиции получим 

нейронную сеть: 

 

𝑋01: {
𝑦
𝑖

(
2𝐾

𝐷
)
= 𝑓

𝑖

(
2𝐾

𝐷
)
(∑ 𝑤

𝑖𝑗

(
2𝐾

𝐷
)
∙ 𝑦
𝑖

(
2𝐾

𝐷
−1)

𝐻2𝐾
𝐷
−1

𝑗=0 )

…

𝑦𝑖
(0) = 𝑥𝑖

(0)

. 

Тогда композиция последовательности 

блочных нейронных сетей {�̄�0, . . . , �̄�𝐷−1} бу-

дет представлять собой следующую нейрон-

ную сеть: 

𝑋0(𝐷−1):

{
 
 

 
 𝑦

𝑖

(
𝐷𝐾

𝐷
)
= 𝑓

𝑖

(
𝐷𝐾

𝐷
)
∙

(∑ 𝑤
𝑖𝑗

(
𝐷𝐾

𝐷
)
∙ 𝑦
𝑖

(
𝐷𝐾

𝐷
−1)

𝐻𝐷𝐾
𝐷 −1

𝑗=0 )

…

𝑦𝑖
(0) = 𝑥𝑖

(0)

. 

После несложных преобразований по-

лучим следующий вид нейронной сети 

𝑋0(𝐷−1): 

𝑋0(𝐷−1): {
𝑦𝑖
(𝐾)

= 𝑓𝑖
(𝐾)
(∑ 𝑤𝑖𝑗

(𝐾)
∙ 𝑦𝑖

(𝐾−1)
𝐻𝐾−1

𝑗=0
)

…

𝑦𝑖
(0)
= 𝑥𝑖

(0)

. 

Таким образом очевидно, что исходная 

монолитная нейронная сеть 𝑋 и результат 

композиции последовательности блочной 

нейронной сети 𝑋0(𝐷−1) представляют собой 

одну и ту же нейронную сеть. 

На одном наборе входных данных пред-

ставленные нейронные сети дадут одинако-

вые результаты вычислений, но по нашему 

предположению эти сети могут дать различ-

ные результаты вычислений. Возникает про-

тиворечие, а значит, верно обратное, что и 

требовалось доказать. 

2. Создание моделей в Proteus Design 

Suite 

Для экспериментов был выбран микро-

контроллер ATMega32 бывшей компании 

Atmel, ныне Microchip Technology, так как, с 

одной стороны, у него имеется весь необхо-

димый функционал: выполнение программ, 

написанных на языке C, наличие USART, 

встроенные Timer/Counter, возможности для 

подключения программаторов и подключения 

к переходникам UART-USB. 

При этом он хорошо моделирует вы-

числительное устройство малой мощности, 

имеет невысокую частоту генератора тактов 8 

МГц, а приобрести его физически не состав-

ляет сложностей. 

Моделирование выполняется в пока еще 

свободно распространяемой системе схемо-

технического моделирования (Design Suite) 

Proteus фирмы Labcenter Electronics (Велико-

британия) [8–11] (рис. 1): 
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Рис. 1. Значок Proteus Design Suite 

Интересно, что в древнегреческой мифо-

логии Протеус (Протей) – сын Посейдона и Ге-

ры, обладающий удивительными способностя-

ми перевоплощения, что как раз согласуется с 

используемыми в предложенной парадигме де-

композиции программируемыми логическими 

устройствами, допускающими реконфигура-

цию. Предполагается, что микроконтроллеры 

конфигурируются в нейросеть в специальных 

микросхемах систем на кристалле. Однако то 

же справедливо и для систем в пакете, а также 

для ПЛИС, то есть "программируемая логика" 

понимается обобщенно. 

Создаем схему электрическую функци-

ональную микроконтроллера ATMega32 в 

Design Suite Proteus фирмы Labcenter 

Electronics (рис. 2а). Подключим кварцевый 

резонатор Х1 ко входам XTAL1, XTAL2 

встроенного тактового генератора микро-

контроллера, а также два конденсатора С1, С2 

для его "раскачки" (рис. 2б). 

 
а) 

 
б) 

Рис. 2. Микроконтроллер: а) модель кварцевого 

резонатора для встроенного тактового генера-

тора ATMega32; б) модель микросхемы ATMega32 

 
Рис. 3. Схема электрическая функциональ-

ная микроконтроллера ATMega32 в Design 

Suite Proteus фирмы Labcenter Electronics 

Используем для задания тестовой вход-

ной байтовой информации нейросети генера-

тор слов PATTERN GENERATOR, подклю-

чим его к порту В (рис. 3). Генератор слов 

может рассматриваться и как преобразователь 

сигналов из аналоговой формы в цифровую. 

Так, каждая пара битов моделирует четыре 

уровня аналогового сигнала. Байт моделирует 

256 уровней. Возможен анализ многобайтного 

входа, а также использование встроенного 

АЦП. 

К порту А подключим светодиоды D1-

D8 для бинарной индикации результатов ра-

боты нейросети. Виртуальный терминал под-

ключаем к PD1/TXD (трансмиттер UART). 

 

Рис. 4. Последний микроконтроллер в схеме на 

3 микроконтроллера 

Далее схемы подключения кварцевых 

резонаторов ко входам встроенного тактового 

генератора микроконтроллера с целью упро-

щения рисунка не будем указывать.  

Запускаем моделирование, оно выпол-

няется успешно. Создаем вторую схему в Pro-

teus с декомпозицией нейросети по трем мик-

роконтроллерам (рис. 4).  
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Результаты работы первого микро-

контроллера будут поступать на второй, а 

второго – на третий микроконтроллер по 

стандартному последовательному интерфей-

су. Моделирование схемы по рис. 4 также 

проведено успешно. 

Создаем и моделируем схему в Proteus с 

декомпозицией нейросети по пяти микро-

контроллерам (рис. 5). 

Предлагаемым методом синтеза было 

проведено моделирование БНС пятью спосо-

бами, в каждом из которых было проведено 

разбиение на три размерности каскадов: три, 

пять и семь микроконтроллеров, а также за-

пуск эталонной схемы с одним вычислитель-

ным устройством. 

 

Рис. 5. Первые два микроконтроллера в 

схеме на 7 микроконтроллеров 

В каждом из этих экспериментов на 

вход подавались 12 различных векторов 

входных параметров для каждой из собран-

ных электрических функциональных схем. 
 

 

Рис. 6. Результаты выполнения алго-

ритма БНС и замеры числа тиков 

таймера, потребовавшихся для выпол-

нения вычислений 

Аналогично могут быть построены схе-

мы с большим числом микроконтроллеров. В 

микроконтроллеры на этапе программирова-

ния заносятся полученные с помощью пред-

ложенного алгоритма блоки нейросети. Мо-

делирование на различных тестовых массивах 

входных бинарных наборов схем выполнено 

успешно. 

3. Оценка результатов  

моделирования 

При частоте 8 МГц один "тик" таймера 

микроконтроллера (Tick clock – понятие, свя-

занное с обработкой прерываний) будет со-

ставлять порядка 92 мкс. 

Первой задачей данного исследования 

является эмпирическое, при помощи инстру-

ментов схемотехнического моделирования, 

подтверждение теоремы об эквивалентности 

монолитной и блочной нейронных сетей. 

Полученные результаты моделирования 

показывают, что представленная теорема об 

эквивалентности монолитной и блочной НС, 

доказанная выше, подтверждается также эм-

пирическими данными. Результирующие век-

тора, полученные на одинаковых данных мо-

нолитной нейронной сетью и каждой из блоч-

ных нейронных сетей, созданных из исходной 

с помощью декомпозиции, совпадают между 

собой. В процессе работы удалось также эм-

пирически подтвердить теорему о существо-

вании блочной нейронной сети, создав из ис-

ходной монолитной нейронной сети блочные 

нейронные сети различных размерностей. 

В рамках моделирования и проведения 

экспериментов по запуску блочных нейрон-

ных сетей осуществлялась декомпозиция пяти 

различных монолитных нейронных сетей. 

Каждая из них была декомпозирована на кас-

кады из трех, пяти и семи вычислительных 

устройств. На вход блочной нейронной сети в 

каждом из моделирований направлялись 

пятьдесят одинаковых векторов входных па-

раметров. Ниже представлены результаты мо-

делирования нейронной сети, изначально со-

стоявшей из тридцати слоев нейронов (рис. 7). 
 

 

Рис. 7. Результаты тестирования декомпо-

зиции нейронной сети 
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Количество проведенных моделирований 

и испытаний блочных нейронных сетей позво-

ляет считать данный метод эффективно реша-

ющим поставленные задачи. Среди 20 модели-

рований блочных нейронных сетей 20 дали ре-

зультат, совпадающий с исходной монолитной 

нейронной сетью, что позволяет говорить об 

эффективности в 100 %. Кроме того, результаты 

моделирования показывают, что каскад из 

блочных нейронных сетей сохраняет основные 

параметры монолитной нейронной сети, из ко-

торой он был декомпозирован. Например, Точ-

ность (Ac, Accuracy) – это способность модели 

давать правильный результат относительно об-

щего количества исследований. Это происходит 

потому, что блочная нейронная сеть сохраняет 

все слои нейронов и связи между ними, которые 

были в исходной сети. 

Второй задачей данного исследования 

является подтверждение утверждения о том, 

что разделение монолитной нейронной сети 

на блочную, с последующим вычислением 

результатов работы блочной нейронной сети 

на каскаде устройств, позволяет снизить 

нагрузку на единичное вычислительное 

устройство в данном каскаде. 

Данное утверждение подтвердилось в 

результате проведения схемотехнического 

моделирования. Например, в случае каскада 

из 7 устройств, вычисления на единичном 

устройстве в каскаде занимают 50 тиков, то-

гда как в случае вычисления результатов мо-

нолитной нейронной сети на единичном 

устройстве занимают 210 тиков. Следова-

тельно, нагрузка на устройство сокращается в 

4 раза. 

Выводы 

Таким образом, решена задача разра-

ботки научно-методического аппарата синтеза 

устройств реализации искусственных нейрон-

ных сетей, ориентированных на туманные 

вычисления и использующих программируе-

мую логику. Создана математическая модель 

блочной нейронной сети, сформулированы и 

доказаны необходимые теоремы, разработаны 

алгоритмы декомпозиции и работы блочных 

нейронных сетей. Полностью сформулирован 

метод синтеза устройств нейросетевого рас-

познавания, ориентированных на туманные 

вычисления, проведено схемотехническое 

моделирование работы блочных нейронных 

сетей в САПР Proteus.  

Моделирование подтвердило достовер-

ность результатов исследования. 

Предполагается использование для де-

композиции не только персональных компью-

теров, смарт часов, смартфонов и других га-

джетов, но и более простых устройств, содер-

жащих недорогие аппаратные средства про-

граммируемой логики.  

Например, медицинские приборы типа 

термометров, измерителей давления и пр., 

поскольку, например, дорогой "интернет ве-

щей" может быть не у всех пациентов, да и не 

у всех медицинских работников, особенно "в 

глубинке". В то же время предлагаемый под-

ход позволяет в перспективе перевести на но-

вый уровень и некоторые системы, использу-

емые в вооружении и военной технике, в ко-

торых ранее реализация нейронных сетей бы-

ла невозможна. 
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