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ПОСТРОЕНИЕ МОДЕЛИ ГАММЕРШТЕЙНА С ПОМОЩЬЮ 
РАДИАЛЬНО-БАЗИСНОЙ СЕТИ 

Рассматривается нейросетевой подход к построению нелинейной динамической модели Гаммер-
штейна. Результаты исследования подтвердили эффективность применения сетей радиально-базисного 
типа для построения нелинейной модели Гаммерштейна. Применение обобщенно-регрессионной сети даже 
при настройке только весовых параметров сети обеспечивает получение приемлемых результатов. На-
стройка же всех параметров сетей позволяет существенно  повысить  точность решения задачи иденти-
фикации, значительно увеличивая при этом время обучения. 
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Введение 
Постановка проблемы. При исследовании не-

линейных объектов в зависимости от цели исследова-
ния (изучение свойств объекта или управление) ис-
пользуют либо упрощенное их описание в виде стати-
ческих моделей, либо более сложное, учитывающее 
динамические свойства объекта. Одним из наиболее 
общих описаний нелинейных объектов является опи-
сание в виде дискретного ряда Вольтерра [1, 2] 
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где y(i), u(i)  – соответственно выходной и входной 
сигналы объекта в j -й момент времени; 

n 1 nh (k ,...,k )  – ядра Вольтерра n -го порядка, опре-
деляемые в зависимости от того, как представлен 
входной сигнал. Задача идентификации заключается 
в определении ядер Вольтерра и сводится к мини-
мизации некоторого (обычно квадратичного) функ-
ционала от рассогласования выходных сигналов 
объекта y(i)  и модели ŷ(i) . Классическая дискрет-
ная модель Гаммерштейна является частным случа-
ем модели Вольтерра (1) и представляет собой по-
следовательно соединенные нелинейное статическое 
и линейное динамические звенья [1 – 3]. При этом 
статическая нелинейность представлена рядом 
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а линейная динамическая часть описывается соот-
ношением 
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          (3) 

Сравнение (3) и (1) позволяет представить мо-
дель Гаммерштейна в виде ряда Вольтерра, при этом 
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а выражение для выходного сигнала примет вид: 
m m

q
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Хотя данная модель является нелинейной отно-
сительно неизвестных параметров ia (i 1,q) , 

jb ( j 1, m) , она будет линейной относительно пара-

метров 0 1 mm...mh ,h ,...h ,  что значительно упрощает 
решение задачи идентификации. 

Более общим представлением нелинейного объ-
екта в виде динамической модели Гаммерштейна яв-
ляется представление в виде 

z(k) (u(k));    
m m
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ŷ(k) b z(k i) a y(k i),
 

      

так как здесь учитываются запаздывания не только 
входного u(k) , но и выходного сигнала y(k) . 

Учитывая нелинейность вида (2), получим сле-
дующую модель Гаммерштейна: 
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             (5) 

которая является нелинейной относительно искомых 
параметров j i, b , j 1,..., l;i 1,..., m   . В этом случае 

для решения задачи идентификации необходимо при-
менение методов нелинейной оптимизации. 

Если же ввести новые параметры (1)
i  = 

1 i 1 1b , ( )    = 1 1 0K ,    = (i)
0 l,   = l ib  то получим 

линейную относительно параметров j( j 0,1,..., l)  , 

ia (i 1, 2,..., m)  модель 
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что существенно упрощает решение задачи иденти-
фикации. Трудности, связанные с построением дан-
ного вида моделей традиционными методами, обу-
словили развитие альтернативного, нейросетевого, 
подхода к решению подобных задач. Так как с ма-
тематической точки зрения задача идентификации 
представляет собой задачу аппроксимации некото-
рой в общем виде сложной нелинейной функции, 
для ее решения используются искусственные ней-
ронные сети (ИНС), являющиеся, в первую очередь, 
хорошими аппроксиматорами. К числу наиболее 
популярных ИНС относятся радиально-базисные 
сети (РБС) [4, 5]. 

Однако наряду с рядом несомненных преиму-
ществ по сравнению с традиционным нейросетевой 
подход обладает и таким существенным недостат-
ком, как сложность интерпретации полученных ре-
зультатов. В связи с этим актуальной является зада-
ча построения традиционных моделей, в частности, 
моделей Гаммерштейна, являющихся достаточно 
удобными в интерпретации, с помощью нейросете-
вых методов. 

Целью данной работы является построение 
нелинейной модели Гаммерштейна с помощью РБС. 

1. Реализация модели Гаммерштейна на 
основе радиально-базисной сети 

Аппроксимируем статическую нелинейность 
модели Гаммерштейна (u)  с помощью ИНС сле-
дующим образом: 

1 1 2 2x̂(u) (u) w f (u) w f (u) ...       
T

q qw f (u) w f (u),     (7) 

где if (u)  – выбранные базисные функции (БФ), 

i 1,q.  Выходной сигнал ŷ(k)  модели, получаю-
щейся пропусканием сигнала x̂(u)  через линейную 
динамическую систему и учитывающий запаздыва-
ние на m  тактов, может быть представлен так: 
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Сравнение (8) с выражением для ряда Вольтер-
ра показывает, что полученное выражение не соот-
ветствует представлению в виде ряда Вольтерра. 
Однако важное преимущество модели в виде ряда 
Вольтерра – линейность относительно искомых па-
раметров – остается. Если же БФ jf (u(k i)),  

i 1,m,  j 1,q  интерпретировать как входные сиг-
налы модели, искомые параметры могут быть пред-
ставлены аналогично ядрам Вольтерра первой сте-
пени. В этом случае введя обозначения 

1i 1 i 2i 2 i qi q iw w h ,   w w h ,...,   w w h ,      

получаем следующее соотношение, описывающее 
нейросетевую модель Гаммерштейна как нейросете-
вую модель Вольтерра: 
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где  T T T
1 2 qw (w w ...w )     – вектор mq 1 ;  

T
i i1 i2 iqw (w w ...w )     – вектор q 1 ;  

T T T T
1 2 qf (k) (f (k)f (k)...f (k))  – вектор mq 1 ; 

T
i i i if (k) (f (u(k 1))f (u(k 2))...f (u(k m)))     – 

вектор m 1 . 
Так как полученная модель (9) является линей-

ной относительно неизвестных параметров, для 
обучения ИНС (оценивания параметров) может 
применяться, например, наиболее простой гради-
ентный алгоритм, минимизирующий квадратичный 
функционал и имеющий вид 

i
i

ŷ(k)ˆ ˆw(k) w (k 1) (k)e(k) ,    i 1,q,
ŵ


    


 


 (10) 

где   – некоторый параметр, влияющий на скорость 
сходимости. При нейросетевой идентификации с 
использованием РБС с гауссовскими БФ и нормали-
зованными   с учетом того, что 

2
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i
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алгоритм (10) может быть записан так 
2

i j
2
норм

(u c )

2 c
i i

ˆ ˆw (k) w (k 1) (k)e(k)e .




             (12) 
Выбор оптимального значения (k), обеспечи-

вающего максимальную скорость процесса обуче-
ния, приводит к алгоритму Уидроу-Хоффа [4, 5] 
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Если в процессе обучения сети настраиваются все 

ее параметры (веса iŵ , центры iĉ  и дисперсии 2
î ) то 

введение вектора оценок этих параметров 

0 1 1 1
T

m m m

ˆ ˆ ˆ ˆ(k) (w (k), w (k),c (k), (k),...
ˆ ˆ ˆ..., w (k),c (k), (k))

  



 


        (14) 



Кібернетика та ситемний аналіз 

 87 

позволяет записать градиентный алгоритм обуче-
ния, аналогичный (10) 

i i
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ŷ(k)(k) (k 1) (k)e(k) ,    i 1,q.
      


       (15) 

Алгоритм же (13) примет вид 
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        (16) 

Развитием РБС является обобщенно-
регрессионная сеть (ОРС), которая использует, в 
отличие от РБС, нормированные БФ [5] 
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Тот факт, что в ОРС  
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  придает дан-

ной сети дополнительные положительные свойства. 
Таким образом, если нейросетевая идентифи-

кация осуществляется на основе ОРС с гауссовски-
ми БФ и нормализованными  , то 
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и в алгоритмах обучения вместо гауссовских БФ 
if (u(k))  (17) будут стоять нормированные гауссов-

ские БФ. Несложно видеть, что при выбранной сте-
пени нелинейности статической части модели, рав-
ной q , и использовании m  БФ общее количество 
оцениваемых параметров будет равно m q , т.е. при 
больших значениях m  и q  количество подлежащих 
определению параметров достаточно велико, что 
существенно увеличивает длительность процесса 
обучения сети. 

2. Моделирование процесса  
идентификации 

Рассматривалась задача идентификации нели-
нейной модели Гаммерштейна со статической нели-
нейностью вида 

(u) 6, 4arc tg(10u)                    (19) 
и динамической линейной частью 

2
1w(s) .

30s 13s 1


 
                   (20) 

Входной сигнал u(k)  представлял собой ста-
ционарную случайную последовательность с равно-
мерным законом распределения в интервале [-1; 1], 
генерируемую датчиком случайных чисел. Обу-
чающий набор включал 5000 обучающих пар. Тре-

буемая точность задавалась на уровне 410  . Ре-
зультаты моделирования представлены на рис. 1 – 5. 

Рис. 1 – 2 отражают результаты аппроксимации 

функции (19) с помощью РБС и ОРС в зависимости 
от выбора различных дисперсий гауссовских функ-
ций при обучении только весовых параметров сетей. 
Центры же и радиусы БФ не настраивались. Коли-
чество БФ принималось равным 11. Вектор центров 

БФ имел вид Tc (-5 -4 -3 -2 -1  0  1  2  3  4  5) .   
Вектор весовых коэффициентов настраивался 

по алгоритмам (13) и (16). Рисунки «а» соответст-
вуют применению РБС, а рисунки «б» – ОРС. На 
рисунках справа показаны соответствующие БФ, на 
левых рисунках – результаты аппроксимации. Как 
следует из результатов моделирования, даже в слу-
чае задания минимальной дисперсии   равной 0,1, 
ошибка восстановления нелинейной функции (19) с 
помощью ОРС значительно меньше ошибки, возни-
кающей при использовании РБС. Увеличение дис-
персий гауссовских БФ приводит к повышению 
точности аппроксимации.  

На рис. 3 отражены результаты аппроксимации 
функции (19) при настройке всех параметров сетей: 

2w,c, .  В этом случае количество БФ также при-
нималось равным 11, а настройка параметров опре-
делялась по алгоритмам (16). За заданное количест-
во обучающих пар обе сети достигли требуемой 
точности аппроксимации. Рис. 4 отражает результа-
ты оценивания линейных параметров динамической 
части модели. Графики изменения оценок, получае-
мых с помощью РБС и ОРС, практически идентич-
ны. На рис. 5 показаны графики ошибок идентифи-
кации нелинейного динамического объекта (19) – 
(20) после обучения всех параметров сетей. Из этих 
графиков видно, что с ростом времени идентифика-
ции (обучения) ошибка уменьшается и достигает за-
данного значения. При этом ошибка, обеспечиваемая 
применением ОРС (рис. 5) меньше ошибки, дости-
гаемой применением РБС (рис. 6), за счет более точ-
ного определения статической нелинейности. 

Заключение 
Результаты исследования подтвердили эффек-

тивность применения сетей радиально-базисного 
типа для построения нелинейной модели Гаммер-
штейна. Применение ОРС даже при настройке толь-
ко весовых параметров сети обеспечивает получе-
ние приемлемых результатов. Настройка же всех 
параметров сетей позволяет существенно повысить 
точность решения задачи идентификации, значи-
тельно увеличивая при этом время обучения.  

Так как применение ОРС для идентификации в 
реальном времени затруднено вследствие необхо-
димости пересчета всех БФ при введении новых БФ, 
предоставляется необходимым развитие подхода, 
способствующего применению этих сетей в реаль-
ном времени, например, путем распараллеливания 
вычислений. 
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б 

Рис. 1. Результаты аппроксимации при 0,1   
 

  
а 

  
б 

Рис. 2. Результаты аппроксимации при 1   

  
а 
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б 

Рис. 3. Результаты аппроксимации при настройке всех параметров 
 

  
Рис. 4. Настройка параметров линейной части модели Рис. 5. График изменения ошибки идентификации 

(применение ОРС) 
 

б 
Рис. 5. Графики изменения ошибки идентификации 

(применение РБС) 
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ПОБУДОВА МОДЕЛІ ГАММЕРШТЕЙНА ЗА ДОПОМОГОЮ РАДІАЛЬНО-БАЗИСНОЇ МЕРЕЖІ 

С.О. Ляшенко, Т.С. Сакало 

Розглядається нейромережевий підхід до побудови нелінійної динамічної моделі Гаммерштейна. Результати до-
слідження підтвердили ефективність застосування мереж радіально-базисного типу для побудови нелінійної моделі 
Гаммерштейна. Застосування узагальнено-регресійної мережі навіть при настройці тільки вагових параметрів мережі 
забезпечує отримання прийнятних результатів. Настройка ж всіх параметрів мереж дозволяє істотно  підвищити  
точність рішення задачі ідентифікації, значно збільшуючи при цьому час навчання. 

Ключові слова: ІНС, модель Гаммерштейна, радіально-базисна мережа, моделювання процесу ідентифікації 

 

CONSTRUCTION OF MODEL GAMMERSHTEYNA BY RADIALLY-BASE NETWORK 

S.A. Lyashenko, T.S. Sakalo 

The neuronet going is examined near the construction of nonlinear dynamic model of Gammershteyna. Research results 
confirmed efficiency of application of networks of radially-base type for the construction of nonlinear model of Gammershteyna. 
Application of generalized-regressive network even at tuning only of gravimetric parameters of network provides the receipt of 
acceptable results. Tuning of all of parameters of networks allows substantially  to promote  exactness of decision of task of au-
thentication, considerably increasing teaching time here. 

Keywords: INS, model of Gammershteyna, radially-base network, design of process of authentication. 


