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The given work describes some features of developing neural network models of technological processes. NARX and NARMAX neural network models are considered as an alternative to classical identification techniques. We describe a training procedure based on the theory of robust regression for dealing with outliers in the framework of function approximation, system identification and control. The procedure combines the numerical robustness of a particular class of non-quadratic estimators known as M-estimators in Statistics and dead-zone. 

Вид модели технологического процесса и способ ее построения определяется той задачей, которая должна быть решена с ее помощью. Если модель предназначена для изучения некоторого объекта, анализа его свойств, строят математическую модель, которая, используя физические закономерности, должна наиболее полно отображать эти свойства. Если же модель используется в задачах управления или прогнозирования, зачастую ограничиваются имитационными или упрощенными математическими моделями, не отражающими механизм функционирования исследуемого объекта. В этом случае, с одной стороны, модель должна быть достаточно сложной для адекватного описания реакции объекта, а с другой – достаточно простой и удобной для реализации алгоритма управления или прогнозирования. Подобные модели являются достаточно универсальными и могут описывать объекты, имеющие различную физическую природу.

Модели, предназначенные для решения задач управления и прогнозирования, рассматриваются ниже.

Основой классической теории управления является хорошо развитая теория линейных систем. Зачастую элементы этой теории используются и при исследовании нелинейных объектов, однако хорошие результаты можно получить лишь в тех случаях, когда нелинейность объекта является несущественной или когда исследуемый объект характеризуется большими постоянными времени и устойчивостью в разомкнутом состоянии.

Трудности оптимизации технологических процессов, усугубляющиеся нелинейным и нестационарным характером описывающих его уравнений, приводят к тому, что в реальных условиях значения параметров регуляторов выбирают так, чтобы обеспечить наилучшее управление в некоторой компромиссной точке. Для оптимизации системы в нескольких точках необходима коррекция параметров регуляторов в соответствии с изменением рабочих условий. 

В настоящее время обычно управление осуществляется на основе стационарных моделей. В этом случае для решения задач управления целесообразно применение адаптивного подхода, при котором сложная нелинейная модель заменяется линейной моделью с переменными параметрами, оценивание которых осуществляется в реальном времени.

Несмотря на огромное количество работ, ограничения, накладываемые много-образием видов нелинейности, динамическими свойствами объектов, нестационарностью их характеристик, а также наличие внешних возмущений и ошибок измерений не позволяют создать единый подход к идентификации нелинейных динамических объектов. Наиболее часто применяется подход, основанный на аппроксимации нелинейностей рядами Вольтерра, Гаммерштейна, Винера, полиномами Колмогорова-Габора и т.п. Однако эти классические модели являются непараметрическими, что существенно затрудняет решение задачи идентификации. В этом случае целесообразен переход либо к нелинейным параметрическим моделям, либо к нелинейным регрессионным моделям типа NARX (Nonlinear Auto Regressive with exogenous inputs) или NARMAX (Nonlinear Auto Regressive Moving Average with exogenous inputs).

Как и в случае линейных объектов, обобщенным описанием нелинейных динами-ческих объектов являются модели в пространстве состояний, приводящие к построению адаптивных наблюдателей (АН). Однако в отличие от линейных объектов, для которых существует сильно развитая теория дифференциальных уравнений, большое количество эффективных алгоритмов решения этих уравнений, достаточно просто реализуемых на вычислительных средствах, для нелинейных объектов такого развитого аппарата не существует. Поэтому при исследовании нелинейных объектов обычно ограничиваются описанием с изолированной нелинейностью, позволяющим построить АН.

Трудности, связанные с идентификацией нелинейных динамических объектов классическими методами, обусловили развитие альтернативного, нейросетевого, подхода к решению указанных задач. Так как с математической точки зрения задача идентификации представляет собой задачу аппроксимации (или восстановления) некоторой в общем виде сложной нелинейной функции, для ее решения используются искусственные нейронные сети (ИНС), являющиеся, в первую очередь, хорошими аппроксиматорами.

Среди существующего в настоящее время большого количества сетевых структур для этих целей обычно используют такие статистические сети, как многослойный персептрон (МСП), радиально-базисные сети (РБС), обобщенно-регрессионные сети (ОРС), церебральная модель артикуляционного контроллера (СМАС), нейро-фаззи сети, сети локально-линейных моделей (СЛЛМ) и динамические сети с элементами задержки сигнала (TDNN), сети Элмана и Джордана.

Все эти нейросетевые структуры используют аппроксимацию нелинейного оператора преобразования входных сигналов в выходные некоторой системой базисных функций. При этом исследуемый объект представляется в виде ИНС, содержащей один или несколько слоев, каждый из которых состоит из определенного количества нейронов. Наличие в структуре ИНС нейронов с нелинейной функцией активации позволяет эффективно использовать их для аппроксимации сложных нелинейных зависимостей, связывающих входные и выходные параметры исследуемого объекта.

Процесс идентификации нелинейного объекта сводится к построению его нейромодели, реализуемой в ходе обучения ИНС на основе предъявления обучающих пар, которыми служат измеряемые значения входных и соответствующих выходных сигналов.

Наряду с некоторыми преимуществами по сравнению с традиционным нейросетевой подход обладает и таким существенным недостатком, как сложность интерпретации полученных результатов. В связи с этим актуальной задачей является построение традиционных моделей нелинейных объектов, являющихся достаточно удобными в интерпретации, с помощью нейросетевых методов. При этом становится возможным построение нейросетевых нелинейных моделей Вольтерра, Гаммерштейна, Винера и моделей, описываемых уравнениями в пространстве состояний, использующих аппроксимацию нелинейности какой-либо ИНС, параметры которой определяются в процессе обучения.

Однако наибольшее распространение в задачах нейроуправления и нейропрогнозирования получили нейросетевые NARX и NARMAX модели, для реализации которых используют как статические, так и динамические сети, в частности, TDNN. Наличие в TDNN динамических нейронов позволяет более адекватно отразить свойства нелинейных динамических объектов.

По аналогии с традиционным подходом к решению задачи идентификации, при котором процесс построения модели разбивается на два этапа - структурную и параметрическую идентификацию, применение ИНС также требует решения двух задач: выбор вида сети и определение ее структуры и настройка (обучение) ее параметров. Обе эти задачи достаточно хорошо формализованы и сводятся к минимизации некоторых критериев. Если для определения структуры сети применяются самые разнообразные критерии, например, использующие экзаменационную выборку (критерии регулярности, стабильности, непротиворечивости, вариативности) и не использующие ее (информационные критерии Акаике, Шварца-Риссанена, Кульбака, Хеннана-Куинна и т.д.), то обучение ИНС осуществляется на основе минимизации некоторого выпуклого функционала от ошибки идентификации, вид которого зависит от вида функции распределения присутствующих в измерениях помех.

Одним из основных факторов, влияющих на эффективность выбора функционала, является наличие информации о свойствах помехи. В настоящее время существует два принципиально различных подхода, основанных на том, что 

1) существует информация либо о некоторых статистических свойствах помехи, либо о принадлежности ее распределения некоторому известному классу;

2) несмотря на природу помехи, она предполагается ограниченной.

Большинство существующих в настоящее время методов обучения основано на использовании жестких и трудно проверяемых условий, связанных с гипотезой нормальности закона распределения помех и обосновываемых ссылками на центральную предельную теорему. Однако данное предположение, как правило, неверно в реальных условиях, так как априорная информация о распределении помех обычно недоступна или помеха является засоренной негауссовским шумом, из-за чего некоторые измерения удалены на относительно большое расстояние от основного объема данных и образуют так называемые «хвосты». Неустойчивость оценки МНК при наличии таких помех послужила основанием для развития альтернативного, робастного оценивания в статистике, целью которого и явилось исключение влияния больших ошибок. 

Среди основных типов робастных оценок, M-, L-, и R-оценок, являющихся соответственно оценками максимального правдоподобия, линейными комбинациями порядковых статистик и оценками, получаемыми в ранговых критериях, в задачах обучения наиболее часто используется предложенная Хьюбером М-оценка.

Если же информации о свойствах помех нет, используют другой подход, при котором задача обучения заключается в поиске оценки, принадлежащей некоторому классу моделей, для которых абсолютное значение разности между реальным выходным сигналом и выходным сигналом ИНС меньше некоторой величины для всех моментов времени. 
В этом случае алгоритмы обучения, которые также имеют структуру, близкую к структуре алгоритма рекуррентного МНК, будут содержать зону нечувствительности. Следует отметить, что эта зона нечувствительности может служить величиной, ограничивающей точность получаемого решения, т.е. определяющей его допустимую погрешность.

Идентификация и управление осуществляются с использованием некоторых рекуррентных процедур, что требует вычисления активационных (базисных) функций нейронов и их производных. Это сопровождается значительными временными затратами, существенно возрастающими с ростом размерности исследуемого объекта и увеличением количества нейронов. 

Упрощения как процесса обучения сети, так и реализации алгоритмов нейро-сетевой идентификации и управления можно достичь практически для всех нейроструктур. Так, например, в МСП это возможно путем упрощения структуры сети и выбора для настройки ее параметров эффективного алгоритма обучения (например, алгоритма Левенберга-Марквардта), в СМАС - использованием хеширования инфор-мации, в РБС – применением кусочно-линейной аппроксимации базисных функций и т.д.

Однако подобное упрощение приводит к некоторому ухудшению получаемых результатов, поэтому целесообразность его проведения должна рассматриваться с учетом особенностей функционирования конкретного объекта и требований к точности решаемой задачи (идентификации, управления, прогнозирования и т.д.)



