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ОПТИМИЗАЦИЯ КОЭФФИЦИЕНТА РАЗМЫТОСТИ ЯДРА 
В ЗАДАЧЕ НЕПАРАМЕТРИЧЕСКОЙ ИДЕНТИФИКАЦИИ

Е. Д. Михов, Н. Д. Иванов
Сибирский федеральный университет, 
 г. Красноярск, Российская Федерация

Исследуется проблема моделирования дискретно-непрерывных процессов. Рассматри-
вается достаточно общая схема исследуемого процесса, включающая в себя не только 
входные-выходные переменные, но и промежуточные. Кратко анализируется вопрос 
идентификации в «узком» и «широком» смысле. Приводится рекуррентный алгоритм 
оценки параметров адаптивных моделей, основанной на методе стохастических ап-
проксимаций. При построении модели объекта при помощи ядерных оценок важным 
параметром является вектор коэффициентов размытости ядра. От выбранного век-
тора коэффициента размытости напрямую зависит качество построенной модели. 
Данный коэффициент определяет степень участия элементов выборки в оценке. Исхо-
дя из большого влияния вектора коэффициента размытости ядра на качество постро-
енной модели у исследователей часто возникает задача оптимизации данного вектора. 
В статье рассмотрены алгоритмы оптимизации вектора коэффициентов размыто-
сти ядра. Рассмотрены следующие алгоритмы оптимизации: метод перебора, метод 
деформируемого многогранника и генетический алгоритм. В качестве критерия опти-
мизации была выбрана среднеквадратичная ошибка построенной модели, которая вы-
числялась при помощи скользящего экзамена. Представлена таблица, в которой ото-
бражена точность построенной модели после оптимизации вектора коэффициентов 
размытости ядра (для каждого входного воздействия), а также после оптимизации од-
ного общего коэффициента размытости ядра, который назначается для всех входных 

переменных. 

Ключевые слова: непараметрическая модель, непараметрические алгоритмы, коэффи-
циент размытости, оптимизация.

* Идентификация многих стохастических 
объектов часто сводится к идентификации стати-
ческих систем. Наиболее общая схема исследуе-
мого дискретно-непрерывного процесса может 
быть представлена на рис. 1 [1–3; 5].

Рис. 1. Общая схема исследуемого процесса

На рис. 1 приняты обозначения: А – неиз-
вестный оператор объекта; ( )x t   – выходной век-
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тор процесса; ( )u t   – вектор управляющих воздей-
ствий; ( )t   – вектор входных не управляемых, но 
измеряемых переменных процесса; ( )t   – вектор 
входных неуправляемых и неизмеряемых пере-
менных процесса; ξ(t) – случайное воздействие; 
ωi(t): i=1, 2, …, k – переменные процесса, контро-
лируемые по длине объекта; t – непрерывное вре-
мя; Hµ, Hu, Hx, Hz, Hq, Hω – каналы связи, соответ-
ствующие различным переменным и включающие 
в себя средства контроля, приборы для измерения 
наблюдаемых переменных; µt, ut, xt, ωt – означа-
ет измерение в дискретное время; µ(t), u(t), x(t), 
ω(t), hµ(t), hu(t), hx(t), hω(t) – случайные помехи из-
мерений соответствующих переменных процесса. 
Процессы с дискретным снятием измерений часто 
встречаются в различных технических областях. 
С помощью подобных моделей проводится диа-
гностирование компонентов электроники (диодов, 
резисторов и т.д.) на предмет брака. Подобная 
диагностика проводится при анализе компонентов 
элементной базы, используемых для сборки кос-
мических летательных аппаратов.
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Уровни идентификации

Рассмотрим системы с различным уровнем 
априорной информации [4–6]:
• системы с параметрической неопределенно-

стью. Параметрический уровень априорной 
информации предполагает наличие параметри-
ческой структуры модели и некоторых харак-
теристик случайных помех, обычными из них 
являются нулевое математическое ожидание 
и ограниченная дисперсия. Для оценивания 
параметров используются чаще всего разноо-
бразные итеративные вероятностные процеду-
ры. При этих условиях также решается задача 
идентификации в узком смысле, как и во всех 
предыдущих случаях;

• системы с непараметрической неопределенно-
стью. Непараметрический уровень априорной 
информации не предполагает наличие модели, 
но требует наличие некоторых сведений каче-
ственного характера о процессе, например, од-
нозначность, либо неоднозначность его харак-
теристик, линейность для динамических про-
цессов, либо характер его нелинейности. Для 
решения задач идентификации на этом уровне 
априорной информации (идентификация в ши-
роком смысле) применяются методы непараме-
трической статистики;

• системы с параметрической и непараметриче-
ской неопределенностью. Важными с точки зре-
ния практики являются задачи идентификации 
многосвязных систем в условиях, когда объем 
исходной информации не соответствует ни од-
ному из вышеописанных типов. Например, для 
отдельных характеристик многосвязного про-
цесса на основании физико-химических и энер-
гетических закономерностей, закона сохране-
ния массы, балансовых соотношений, могут 
быть выведены параметрические закономерно-
сти, а для других нет. Таким образом, мы нахо-
димся в ситуации, когда задача идентификации 
формулируется в условиях и параметрической, 
и непараметрической априорной информации. 
Тогда и модели представляют собой взаимосвя-
занную систему параметрических и непараме-
трических соотношений.

Уровни идентификации

Непараметрическая идентификация пред-
ставляется в виде моделирования при помощи 
ядерных оценок [7]:
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где Ф(*) – это ядерная «сглаживающая» 
функция (2), а сsx – коэффициент размытости ядра. 

(2)

Стоит сказать, что от выбранного вектора 
коэффициента размытости напрямую зависит ка-
чество построенной модели. Данный коэффици-
ент определяет степень участия элементов выбор-
ки в оценке.

Коэффициент размытости ядра определяет 
степень участия элементов выборки в вычислении 

1ˆsx    в точке uм (рис. 2).

Рис. 2. Определение коэффициента 
размытости ядра

Как видно на рис. 2 участвуют в оценке в 
точке uм только те элементы выборки, у которых 
|n – nм| < cs.

Исходя из большого влияния вектора cs на 
качество построенной модели у исследователей 
часто возникает задача оптимизации данного век-
тора (в качестве критерия оптимизации имеется 
ввиду точность построенной модели).

В настоящее время существуют множество 
методов оптимизации как для нахождения локаль-
ных экстремумов, так и для нахождения глобаль-
ных (хотя стоит сказать, что методы для нахожде-
ния глобальных экстремумов – вероятностные).

Ход исследования

Смысл исследования заключается в выясне-
нии вопроса о необходимости оптимизации коэф-
фициента размытости для каждого входного воз-
действия.

Для начала оптимизируем вектор коэффи-
циента размытости ядра при помощи метода де-
формируемых многогранников. Слабостью данно-
го метода можно считать то, что при нахождении 
минимума, он может «застрять» в локальном экс-
тремуме. Для того чтобы определить, применим 
ли данный метод для оптимизации cs, построим 
графики зависимости среднеквадратичной ошиб-
ки ϭ от cs (рис. 3, 4).

В первую очередь были построены графики 
зависимости между коэффициентом размытости 
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ядра и среднеквадратичной ошибкой для двухмер-
ного случая для различных процессов.

Характер данных зависимостей не изменял-
ся. В качестве примера приведем один из графи-
ков (рис. 3).

Рис. 3. Зависимость среднеквадратичной ошибки 
от коэффициента размытости ядра (2-мерный 

случай)

На рис. 3 отображено, что для 2-мерного слу-
чая зависимость является плавной и в ней не про-
слеживаются локальные минимумы.

Рис. 4. Зависимость среднеквадратичной ошибки 
от коэффициента размытости ядра (3-мерный 

случай)

Также были построены графики зависи-
мости между коэффициентом размытости ядра и 
среднеквадратичной ошибкой для трехмерного 
случая для различных процессов.

Характер данных зависимостей также не 
изменялся. В качестве примера приведем один из 
графиков (рис. 4).

На рис. 4 отображено, что для 3-мерного 
случая зависимость также является плавной и без 
локальных минимумов.

В связи с этим можно проводить оптимиза-
цию cs при помощи метода деформируемого мно-
гогранника [8; 9].

После процесса оптимизации вектора коэф-
фициентов размытости ядра при помощи метода 
деформируемого многогранника будет проведена 
оптимизация вектора коэффициентов размытости 
ядра при помощи генетического алгоритма [10].

Вычислительный эксперимент

Моделируемый процесс имеет два вход-
ных воздействия и один выходной параметр. 
Обучающая выборка была взята в количестве 300. 
Помеха, воздействующая на объект, была равна 
7%. Критерием оптимизации была выбрана сред-
неквадратичная ошибка ϭ.

(3)

Выведем результаты в виде табл. 1. Как мы 
можем видеть из табл. 1, оптимизация вектора ко-
эффициента размытости занимает во много раз 
больше времени, чем оптимизация скалярного 
значения, при этом модель практически не стано-
вится лучше.

Также стоит отметить, что оптимизация при 
помощи метода деформируемых многогранников 
действует гораздо быстрее, чем оптимизация при 
помощи стандартного перебора или генетическо-
го алгоритма.

Было проведено сравнение между опти-
мизацией при помощи метода деформируемых 
многогранников, генетического алгоритма и оп-
тимизацией при помощи стандартного перебора, 
где было доказано превосходство первого в задаче 
оптимизации вектора cs.
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Таблица 1
Результаты оптимизации вектора cs

Метод оптимизации Оптимизируемый 
параметр

Время 
нахождения 

оптимального 
cs, мс

Среднеквадратичная 
ошибка ϭ

Метод деформируемого многогранника Вектор cs 1118 0,750869

Метод деформируемого многогранника Скаляр cs 100 0,755853

Перебор возможных значений Вектор cs 26808 0,780678
Перебор возможных значений Скаляр cs 934 0,78102
Генетический алгоритм Вектор cs 39067 0,758035
Генетический алгоритм Скаляр cs 37028 0,761118
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Заключение

Была рассмотрена общая схема исследу-
емого процесса. Был кратко проанализирован 
вопрос идентификация в «узком» и «широком» 
смыслах. Был рассмотрен вопрос оптимизации 
вектора коэффициентов размытости ядра. В ста-
тье были рассмотрены следующие алгоритмы 
оптимизации: метод перебора, метод деформиру-

емого многогранника и генетический алгоритм. 
Перечисленные методы оптимизации были ис-
пользованы для оптимизации вектора коэффици-
ентов размытости ядра. Продемонстрировано, что 
нет необходимости в оптимизации коэффициента 
размытости ядра для каждого входного воздей-
ствия. Также продемонстрировано, что методы 
локальной оптимизации успешно решают задачу 
подбора коэффициентов размытости ядра.

Исследование выполнено за счет гранта Российского научного фонда (проект №16-19-10089).
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OPTIMIZATION OF THE CORE SMOOTH COEFFICIENT IN THE 
PROBLEM OF THE NONPARAMETRIC IDENTIFICATION

E. D. Mikhov, N. D. Ivanov
Siberian Federal University, Krasnoyarsk, Russian Federation

The problem of modeling discrete-continuous processes is investigated. The general scheme of the inves-
tigated process is considered. The considered scheme includes input, output intermediate variables. The 
issue of identification in the «narrow» and «broad» sense. Analyzed Briefly. A recurrent algorithm for 
estimating the parameters of adaptive models based on the method of stochastic approximations. The vec-
tor of the blurring coefficients of the nucleus is an important parameter when constructing an object model 
using nuclear estimates. The quality of the constructed model depends on the selected vector of the blur fac-
tor. The blurring factor determines the degree of participation of the sampling elements in the evaluation. 
Researchers often face the task of optimizing this vector, since the vector of the kernel blur factor affects 
the quality of the constructed model. Algorithms for optimizing the vector of the kernel blur coefficients are 
considered in the article. The following algorithms for optimization are considered: the method of search, 
the method of a deformable polyhedron and the genetic algorithm. The root-mean-square error of the con-
structed model was chosen as an optimization criterion. The root-mean-square error was calculated using 
a sliding exam. The table in which the accuracy of the constructed model is displayed after the optimization 
of the vector of the kernel blur factors (for each input effect), and also after optimization of one common 

blur factor of the kernel, which is assigned to all input variables, is presented.

Keywords: nonparametric model, nonparametric algorithms, core smooth coefficient, optimization.
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