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ОБ ОДНОМ АЛГОРИТМЕ ОБУЧЕНИЯ НЕЙРОСЕТЕВОЙ МОДЕЛИ НЕЛИНЕЙНОГО 

ДИНАМИЧЕСКОГО ОБЪЕКТА 

ЦСНТРЗЛЪНЫМИ вопросами математического 

прогнозирования являются выбор и обоснование 
математической модели прогнозируемого процес- 
са или явления. В свою очередь построение такой 
модели представляет собой задачу идентификации, 
успех решения которой зависит от соотношения 
двух факторов — объёма априорной информации о 
структуре и параметрах процесса и объёме апосте- 
риорной (измеряемой) информации. Априорная 
информация позволяет определить структуру мо- 
дели, то есть решить задачу структурной иденти- 
фикации. На основании же измеряемой или апос- 
териорной информации определяют параметры 
модели выбранной структуры, TO есть решают за- 
дачу параметрической идентификации. 

Качество решения задач идентификации и про- 
тнозирования во многом определяется характером 

изучаемого процесса. Так как обычно во всех ре- 

альных ситуациях присутствует элемент случайно- 
сти, для решения данных задач применяют статис- 

тические методы. В связи ¢ тем, что априорная ин- 

Формация о свойствах сигналов и помех, как пра- 
вило, отсутствует или является неполной, предпоч- 
тительным оказывается применение теории наи- 

меньших квадратов, в частности, метода наимень- 
ших квадратов и его рекуррентного аналога. Одна- 
KO, если исследуемые процессы являются нестаци- 

онарными, применение этих методов представля- 

ется проблематичным. В этих условиях значитель- 
но более эффективным оказывается подход, осно- 
ванный на теории искусственных нейронных се- 
тей [1-4]. 

Постановка задачи 

РЗССМОТРИМ задачу ИДСНШфИКЗЦИИ нелинейно- 

го динамического объекта, описываемого уравне- 
нием 

УЮ = Лу(К-1), у(к-2),..,у(К-т),щК-а), 

u(k—d-1),...,ulk —d -m)]+E(k), ) 

где u(k)eR', y(k)eR', &(k)eR' — входной, вы 
ходной сигналы и помеха соответственно; т,и,й — 
соответственно порядки запаздывания по BXOIHO- 

MY, выходному сигналам и чистая задержка; f[] — 
неизвестная нелинейная функция. 

Задача идентификации заключается в опреде- 
лении функции / MO измеряемым входным и вы- 
ходным переменным { (&), у(&)}. 

При использовании нейросетевого подхода осу- 
‘ествляется аппроксимация нелинейной функции 

Л некоторой системой заранее выбранных ба- 

зисных функций { $,[1]}, каждая из которых реали- 

зуется отдельными нейронами, образующими одно 
— или многослойную сеть. Точность аппроксима- 
ции оценивается с помощью какого-либо функци- 
онала, ФОРМЗЛЬНО Это можно представить следую- 

щим образом. 

Введём вектор обобщённого входного сигнала 

X ()= [(& -1),(Е-2) ,. (Е =), е - а), 

(ke ~d-1),..u(k ~d -m)). @ 

В этом случае нейросетевая модель объекта (1) 
примет вид 

50)= P01 = 3w OBLx()] -0 (xR, (3) 
i=0 

тде w;{k) — подлежащие определению весовые па- 
раметры сети; P — количество используемых B сети 
нейронов. 

Определим ошибку реакции сети как 

e(k)=y(k)-$(k) . ©® 
Таким образом, при нейросетевом подходе за- 

дача идентификации сводится к обучению сети, 
заключающемуся в определении её параметров на 
основании минимизации некоторого выпуклого 
Функционала от ошибки, например, 

и= М(00-Ж0Р) , © 

где М{} — символ математического ожидания. 

Применительно к задачам идентификации и 
прогнозирования наиболее эффективными явля- 
ются многослойный персептрон и радиально-ба- 

зисные сети (РБС) [1, 2]. Если в основе обучения 
персептрона лежит алгоритм обратного распрост- 
ранения ошибки, реализации которого сопутству- 
ет целый ряд трудностей, то для обучения РБС ис- 
пользуют обычно метод наименьших квадратов 
(MHK), если обучение проходит в режиме off-line 
[5—8], или его рекуррентные аналоги B режиме оп- 
line [4, 9]. 

В настоящей работе предлагаются рекуррент- 

ные алгоритмы обучения PBC, представляющие 
собой модификацию МНК. 
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Обучение сети 

В РБС в качестве базисных функций ф/[х] мо- 
гут быть взяты, например, мультиквадратичная, 
обратная мультиквадратичная, сплайн-функция и 
получившая наиболее широкое распространение 
гауссова функция 

Здесь ц,,с? — центры и радиусы базисных функ- 
ций соответственно; ||| — евклидова норма. 

Иногда вместо функций (6) в нейронной моде- 
ли (3) применяют нормализированные базисные 

Функции 

D [x(k)] „, ‹ 
&, [x(k)] 
A 

@ [x(k)]= 

обладающие свойством ЁФ‚. [x(k)]=1, что являет- 
i=l 

ся весьма существенным для MHOTHX ПрШТОЖеНИЙ. 

Если в качестве базисных выбраны функции 

вида (6) или (7), то в процессе обучения сети долж- 

ны быть определены все её параметры: м,, и; И 

c,.z . При этом возможны следующие варианты обу- 

чения [2]: 

1. Задаются центры и, и радиусы с? и настраи- 
ваются веса ла 

2.Центры и; и радиусы c,’ определяются B про- 

цессе самообучения, а веса вычисляются путём ми- 
нимизации функционала (5). 

3. Все параметры сети определяются путём ми- 

нимизации функционала (5). 

Первый вариант обучения является наиболее 

простым, но зачастую наименее эффективным. Он 

используется в РБС с жестко заданными радиуса- 

ми с?. В этом случае оправдывает себя примене- 

ние нормализованных базисных функций (7), обес- 

печивающих в отличие от (6) равномерное покры- 

тие всех точек входного пространства и делающих 
сеть менее чувствительной к неудачному заданию 

центров y; . Однако, как следует из (7), каждая нор- 
мализованная базисная функция зависит от всех 

других базисных функций, и введение в сеть ново- 

го нейрона приводит K изменению всех базисных 
Функций. Поэтому при необходимости обучения 
сети в режиме on-line применение функций вида 

(7) нецелесообразно. Наиболее эффективным, хотя 
и наиболее трудоемким, является третий вариант 

обучения, при котором определяются все компо- 
ненты вектора 

6(9 = Oy (), (R, (R),01 (K)o, (), 15 ), ()T 
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Используемый при этом алгоритм обучения рекур- 

рентного МНК имеет вид [1, 9] 

P(k-1)Vf(k) 

ВЕНЕ A+ VT () P—1)Vf (k) ek), — (&) 

Р(к- - РЕ-ОМЛ (ЮМ/' (k) P(k-1) 
2+VfT(k)P(k-1)Vf (k) | 

тде Vf (k) =[1,®[х(0)], 

20, [x(K)]wio7? x (x(K) -, ), 

20, [x(k) w7 х [x(K) -, ..., @,[x(K)], 

20, [x()]w,072 x (x(k) -1, )T, 

T 
5 20, 13004, -н ] 

e(k)=y(k)-y(k); №е (0, Ц. 
Как отмечается B [4], с ростом размерности ис- 

следуемого объекта и количества обучающих пар 
{u(k), y(k)} вычислительные затраты, необходи- 
мые для реализации алгоритма (8), (9), существен- 

но возрастают. Поэтому в указанной работе был 

предложен алгоритм обучения, в котором исполь- 
зуется некоторое фиксированное число обучающих. 
пар $ < N, где N — общее количество настраивае- 

мых параметров. Такой алгоритм обладает лучши- 
ми динамическими и худшими по сравнению с 
(8),(9) фильтрующими свойствами. 

Улучшение фильтрующих свойств может быть 

достигнуто путём увеличения числа обучающих 

пар, то есть путём выбора $ > N . Подобный рекур- 

рентный алгоритм может быть построен по анало- 
гии салгоритмом текущего регрессионного анали- 
за [10]. Использование блочного представления 

векторов и матриц позволяет получить следующие 
рекуррентные соотношения, представляющие со- 
бой такой алгоритм обучения: 

ot В(к-15/(0 
ба )= 05D Rk -DVF ) 

X(y(k) -85 (k~DVFx(K)]); (10) 

};‹п› 

* Py (K)Vf (=S +1) а 
125 +V/T (k=S +1) Py, (k)Vf (k- S+1) 

BV RV (k) Ry (k-1 Y Y 
PS*‘“‘)"x[PS(k D A+VfT (k) Py(k=1)Vf () 

B5(k) =05,y ()~ 

(=S +1) =05 (VIR -S+D]); — (12) 



(10) 

() 

ОБ ОДНОМ АЛГОРИТМЕ ОБУЧЕНИЯ НЕЙРОСЕТЕВОЙ МОДЕЛИ НЕЛИНЕЙНОГО ДИНАМИЧЕСКОГО ОБЪЕКТА 

Py (k)= Py, (k) + 

PP )V G~ S+ 1)/ (k- S +1) Py, (k) 
- 9T (k=S + )Py (V-8 +1) * (13 

тде №е (0,1]. 

Соотношения (10), (11) описывают коррекцию 

вектора оценок @ иинформационной матрицы Рпри 
поступлении новой информации, а (12), (13) — при 
удалении устаревшей. Алгоритм (10)—(13) является 
более динамичным по сравнению с (8), (9), прибли- 

жаясь ростом 5к нему по фильтрующим свойствам. 

БЕсли же при обучении сети сначала происхо- 

дит удаление устаревшей информации, а потом 
учитывается вновь поступившая, то алгоритм при- 

MET следующий вид: 

5(0 =0 (k=1)~ 

WP (k- 1)Vf (k- S +1) : 
1A 49T (k= S+ 1) Py (k—1)Vf (k- S +1) 

x-(y(k=-S+D)-05(k-)VF(k-S+1));  (14) 

Py (k)= Py(k-1)+ ' 

B -DV (k=S + DV (k=S + DBy (k -) 
125V T k- S+ DR kvf (k-8 +1) (D) 

Po, (R)Vf (k) 
W+ (k) Py (k) VS (k) 

(k) -5, () (K)); (16) 

Р:(і‹›=—;—-[ Poy(k-1)- 

65(k)=65_(k)+ 

_ P (k=D () Py (k=1 
P AN G YT 77 07 

В принципе оценки, получаемые с помощью 
алгоритмов (10)—(13) и (14)—(17), совпадают. Од- 

нако применение алгоритма (14)—(17) оказывается 

более предпочтительным с точки зрения удобства 

вычислений (например удаление устаревшей ин- 

Формации в (16) приводит к меньшему количеству 

арифметических операций при вычислении (17)). 

Моделирование 

Изучалась эффективность работы алгоритма 

обучения(10)--(13) при построении нейронных мо- 

делей различных нелинейных динамических объек- 

тов. В частности, на рис. 1—3 представлены ре- 
зультаты моделирования объекта, описываемого 
уравнением [4, 11] 

16u(k -1) +8y(k ~1) 

при отсутствии и наличии помехи U3MepeHHuit &(k) (1). 
Условия эксперимента совпадали с теми, кото- 

рые описаны в [4], то есть входной сигнал u(k) и 
помеха &(&) ‚ получаемые с помощью датчика слу- 
чайных чисел, представляли собой стационарные 
р-равномерно распределенные в интервале [-1; 1] 
и [-0,25; 0,25] соответственно случайные последо- 
вательности. ПОС’ГРОСНИЕ модёли осуществлялось 

на основании 5000 обучаемых пар. Все кривые от- 
ражают зависимость y(k) от u(k-1) при 

у(к-1) =0. 
На рис. 1, 2 сплошные линии соответствуют 

выходному сигналу объекта y(k), линии с крести- 
ками и кружками — выходному синтезу модели, 
обучаемой по алгоритму (10)—(13) при выборе › =1 

и ^ =0,995 соответственно. 

На рис. 1 приведены результаты идентифика- 

ции объекта (18) при различных значениях пара- 

метров В и отсутствии помех измерений. 

Рис. 1 

На рис. 2, 3 показаны результаты идентифика- 

ции при наличии помех измерения &(k). Рис. 2 

отражает работу алгоритма обучения (10)—(13), а 

рис. 3 — алгоритма (14)—(17). 

m! - s 

КОСО B(3+4u(k- D)+ 4y (k—1) 

+0,2u(k -1)+0,2y(k -1), (18) 
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Рис. 3 

Выводы 

Как следует 13 приведенных результатов, исполь- 

зование алгоритмов обучения (10)—(13) и (14)—(17) 

является достаточно эффективным как при отсут- 

ствии помех измерений, так и при их наличии, Кро- 

ме того, данные алгоритмы позволяют строить ка- 

чественные нейросетевыё модели нелинейных не- 

стационарных динамических объектов. При этом 

эффективность данных алторитмов существенно 

зависит от того, насколько качественным оказался 
выбор параметров A и S . Если в литературе суще- 
ствуют некоторые рекомендации по выбору пара- 

метра A (см., например [12]), то вопрос оптималь- 

ного выбора количества обучающих пар S ‚ на ос- 

новании которого происходит коррекция парамет- 
ров сети, остаётся открытым. При этом следует 
иметь ввиду, что с ростом количества входных сиг- 
налов исследуемого объекта, существенно увели- 

чивается число нейронов CETH, приводящее к рез- 

кому возрастанию вычислительной сложности ре- 

ализации нейросетевой модели. Поэтому алгорит- 
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мы типа (10)—(13) и (14)—(17) являются наиболее 
эффективными при построении моделей нестаци- 

онарных нелинейных объектов с небольшим коли- 
чеством входных сигналов. 
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