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Цель работы – повышение эффективности нейросетевой идентификации состояний сложных 
систем по результатам мониторинга параметров, образующих их физических объектов. 
Методическую основу исследования составили положения теорий идентификации, цифровой 
фильтрации, искусственных нейронных сетей (ИНС), математической теории целых функций 
экспоненциального типа (ЦФЭТ), а также методы математического и имитационного моделирования.  

Автором была решена задача разработки процедуры аналитического синтеза систем 
идентификации сигналов с учетом моделей сигналообразования на базе теории ЦФЭТ. Разработана 
структура ИНС, особенностью которой является наличие в первом слое особых нейронов, 
динамически хранящих координаты корней (нулей) сигнала. Выполнены вычислительные 
эксперименты, показавшие, что вероятность идентификации полиномиальных сигналов с помощью 
предложенной ИНС выше, чем для традиционной ИНС, идентифицирующей сигналы по текущим 
значениям. Этот результат связан с тем, что любая целая функция может быть описана своими 
корнями (нулями).   
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ANN identifying signals at current values. This result is related to the fact that any entire function can be 
described by its roots (zeros). 
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Современный уровень развития сложных систем, содержащих распределенные фи-
зические объекты, вызывает необходимость решения как теоретических, так и практических 
задач идентификации их состояний. Решение задач идентификации существенным образом 
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определяется уровнем развития современных информационных технологий в области сис-
тем мониторинга и контроля, а также теоретических разработок в области описания состоя-
ний сложных систем.  

В работе предлагается применять нейросетевую идентификацию состояний сложных 
систем с использованием физических объектов. Подсистемы идентификации на базе искус-
ственных нейронных сетей (ИНС) обладают свойствами адаптивности, параллелизма вы-
числений, возможностями обучения. Эти факторы обеспечивают возможности их успешного 
использования в данной области.  

Цели и особенности использования нейросетевых систем идентификации зависят от 
областей их применения. ИНС целесообразно применять для решения таких задач, 
математические модели которых имеют неопределенности. Однако можно сформулировать 
общие требования к системам идентификации: высокая точность и быстродействие 
алгоритмов идентификации; компактность структуры; высокая надежность в условиях 
изменения внешних факторов.  

В данной работе при построении системы идентификации с учетом этих требований 
делается попытка консолидировать достижения методов теории ИНС и теории целых 
функций экспоненциального типа (ЦФЭТ) [15]. Для этого проанализируем существующую 
структуру ИНС и разработаем математическую модель ИНС для идентификации сигналов. 

Укажем основные свойства ЦФЭТ  в рамках теории целых функций [14].  
1. Функция комплексной переменной   является целой, если она является 

аналитической для всех конечных  . 
2. ЦФЭТ непрерывна и дифференцируема любое число раз на всей комплексной 

плоскости  . 
3. ЦФЭТ является обобщением полинома, который можно представить следующей 

мультипликативной формой: 

   



n

k
kf

1
,                                                (1) 

где  n ,, 21  – множество нулей (корней) полинома. 
При   полином растет со скоростью, зависящей от степени n. 
Подсистема идентификации параметров будет представлять собой совокупность 

функционально объединенных измерительных и вычислительных средств для получения 
информации о состоянии сложных систем, преобразования и обработки с целью ее 
идентификации. Информация от физического объекта передается в ИНС посредством 
сигналов. Под сигналом понимается физический процесс, имеющий информационное 
значение. Идентификацию состояний сложных систем будем проводить путем вычисления 
мер сходства и различия анализируемых сигналов о параметрах совокупности физических 
объектов составляющих сложную систему. 

В общем случае сигналы о параметрах физических объектов относятся к подклассу 
параметрически неопределенных, то есть таких сигналов, для которых структура и 
количество описывающих параметров априорно не известны. В условиях параметрической 
неопределенности классические методы идентификации состояний сложных систем, 
основанные на полном знании значений всех параметров идентифицируемых сигналов, 
обычно оказываются непригодными. Поэтому приходится эти методы дополнять теми или 
иными способами восстановления неизвестных значений параметров физических объектов, 
характеризующих состояние сложной системы. Данные имеют пространственную и 
временную структуру. Пространственная определяется положением заданной точки 
контроля параметров подсистемы объекта мониторинга, а временная – алгоритмом, 
определяющим процесс получения информации во времени.  
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Датчики физических величин преобразуют значения физических параметров в ана-
логовый электрический сигнал – обычно напряжение ( )u t  или частоту следования 
импульсов. Аналого-цифровой преобразователь преобразует электрический сигнал в 
цифровую форму [ ]u n , где n – номер отсчета, выполняя операции квантования по уровню и 
дискретизацию по времени. Шаг дискретизации по времени обычно фиксированный.  

В процессе обработки реализуются алгоритмы цифровой фильтрации с передаточной 

функцией 1( )H z , где z – дискретное преобразование Лапласа, а 1z  – оператор задержки 
на один такт дискретизации. В процессе цифровой фильтрации выделяются некоторые 
спектральные составляющие, которые считаются информативными, устанавливаются 
граничные значения этих составляющих и по их превышению определяются критические и 
аварийные ситуации сложной системы.  

Предлагаемый далее подход основывается на анализе временной структуры 
сигналов. Действительно, процедура цифровой обработки может рассматриваться как 
процедура анализа временной структуры сигнала в соответствии с линейными разностными 
уравнениями вида  

     1
0 0

, 0
M M

i
t t

y n b x n i a y n i n
 

      .                                      (2) 

Многоканальность систем мониторинга и контроля, обеспечивающая параллельную 
обработку информации от целого ряда датчиков, учитывает пространственную структуру 
измерительной информации. Соответственно при идентификации некоторой ситуации учет 
пространственно-временной структуры исходной информации обеспечит более высокую 
вероятность распознавания полиномиальных сигналов по координатам нулей (корням). Под 
координатой нуля понимается момент времени, при котором значение сигнала равно нулю. 
Таким образом, мы будем использовать подход, базирующийся на применении ЦФЭТ.  

Согласно теории ЦФЭТ любая целая функция описывается либо конечным числом 
нулей (полиномиальная модель), либо бесконечным числом нулей (тригонометрическая 
модель).  Как пример ЦФЭТ рассмотрим сигнал ( )y t , представляющий собой полином n-ой 
степени: 

  2
0 1 2 ...i n

j ny t a a t a t a t a t       ,                              (3) 

где 0 1 2, , , na a a a  – коэффициенты полинома. В соответствии с теоремой Вейерштрасса 
полином характеризуется своими корнями. Выражение (3) может быть записано в 
мультипликативной форме: 

      1 2 ny t t t t t t t    ,                                              ) 
где 1 2, , , nt t t  – корни полинома.  

Если допускаются комплексные и кратные корни, то выражение (4) принимает вид (с 
учетом кратности корней): 

          2 2
1 2 , 1

k
i j j ny t t t t t t t t t t t        ,                    (5) 

где 1 2, , , nt t t  – действительные корни,  kit t  – разной кратности k, , 1j jt   – 
комплексно-сопряженные корни. 

Физический смысл действительных корней – пересечение полиномом  y t  оси абс-
цисс, для комплексных и кратных корней – это равенство соответствующих производных 
нулю. Таким образом, идентификация координат нулей сигнала может быть эквивалентна 
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идентификации по множеству отсчетов. Технически это означает, что возможен переход от 
аналого-цифрового преобразования уровня сигнала к определению координат его нулей и 
соответствующих производных. Соотношения координат нулей сигналов, поступающих по 
разным измерительным каналам, могут служить важным информативным признаком про-
странственной структуры сигнала. Задача сводится к определению координат нулей. 

Разработаем структуру ИНС, которая позволит повысить вероятность идентифика-
ции сигналов с помощью методов имитационного моделирования. Особенностью данной 
ИНС будет являться наличие в первом слое особых нейронов динамически хранящих 
координаты корней (нулей) сигнала, так как с помощью нулей можно описать любую целую 
функцию. 

На рис. 1 изображена Simulink-модель сравнения вероятности идентификации 
полиномиальных сигналов по нулям (корням) и по текущим значениям [4]. В качестве 
идентифицирующих устройств выступают предварительно обученные нейронные сети. Одна 
ИНС обучалась идентифицировать сигналы по текущим значениям, другая – по координатам 
нулей. Процедуру выделения корней полинома выполняет подсистема Zero (рис. 2). Таким 
образом, подсистемы Zero и Amplitude подготавливают исходные данные для нейронных сетей 
Neural Network и Neural Network 1. Все нейронные сети состоят из трех слоев. В первом слое 
содержится десять нейронов, что определяет размерность входного вектора. Во втором слое, 
число нейронов равно пяти. Все нейроны второго слоя имеют гиперболическую 
тангенциальную функцию активации. Два нейрона третьего слоя имеют линейную функцию 
активации. В качестве метода обучения нейронных сетей использовался метод сопряженного 
градиента. Для генерации полиномиальных сигналов используется подсистема Polinom, на вход 
которой подается сигнал выбора номера полинома (Select). 

 

 
 

Рис. 1. Simulink-модель процедуры сравнения вероятности идентификации  
полиномиальных сигналов по нулям и по текущим значениям 

 
Подсистема Zero (рис. 2) преобразует аналоговые значения исходного сигнала в 

цифровую форму (выполняет функцию АЦП – Zero-Order Hold1), с помощью Simulink-
подсистемы NULL выделяет координаты нулей сигнала, снова выполняет функцию АЦП 
(Zero-Order Hold2), накапливает в буфере (Buffer) значения и подает на вход нейронной сети 
Zero Neural Network. 
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Рис. 2. Подсистема выделения корней полинома 
 

Подсистема Amplitude (рис. 3) выделяет текущие значения сигнала. Для этого вы-
полняется аналого-цифровое преобразование сигнала (Zero-Order Hold), буферизация дан-
ных (Buffer), транспонирование (Transpose) и выделение десяти значений (amp10). 
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Рис. 3. Подсистема выделения текущих значений сигнала 

 
Таким образом, подсистемы Zero и Amplitude подготавливают исходные данные для 

нейронных сетей Zero Neural Network и Amplitude Neural Network. 
Для сети Neural Netwоrk Amplitude массив «P» состоит из двух векторов, 

соответствующих амплитудным значениям функций Polinom 1 и Polinom 2. А для сети 
Neural Network NULL данный массив состоит из таких значений, при которых значения 
функции равны нулю (нули функций). 

При идентификации на исходный сигнал накладывается белый шум. Нами была 
исследована зависимость вероятности идентификации от соотношения сигнал/шум. 
Дисперсия шума (Dn) вычислялась по формуле 

' 2

1

1 ( )
m

n i
i

D s
M 

  ,                                                            (6) 

где M – количество значений величины сигнала; '
is  – текущие значения уровней шума. 

Зависимость вида зашумленного сигнала от дисперсии шума (Dn) приведена в таблице. 
 

Таблица  
Зависимость вида зашумленного сигнала от дисперсии шума 

Dn  Вид сигнала Dn  Вид сигнала 

0,3 

2 4 6 8 10
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1
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0 ,5 
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1
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0 ,9 

2 4 6 8 10
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-0.5

0

0.5

1
x 10

x  
 
При идентификации сигнала, можно получить три варианта результата: сигнал верно 

идентифицирован; сигнал не идентифицирован; сигнал неверно идентифицирован. Нами 
были составлены таблицы результатов идентификации, в которых второй и третий варианты 
были объединены. Вероятность идентификации P вычислялась по формуле [6]: 
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iN
P

N
 ,                                                                  (7) 

где Ni – количество верно идентифицированных сигналов; N – общее количество сигналов. 
Зависимость вероятности верной идентификации полиномиальных сигналов от 

дисперсии шума (Dn) при неизменных параметрах информативного сигнала приведена на рис. 
4.  
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Рис. 4. Зависимость вероятности идентификации от дисперсии шума 
 

Итак, в рамках работы было сделано следующее. 
1. Разработана структура ИНС, особенностью которой является наличие в первом 

слое особых нейронов, динамически хранящих координаты корней (нулей) сигнала. 
Преимуществом такого подхода является то, что с помощью нулей можно описать любую 
целую функцию. 

2. С использованием пакета моделирования Simulink создана имитационная модель. 
На основе вычислительных экспериментов с этой моделью показано, что вероятность 
идентификации полиномиальных сигналов выше, чем для ИНС, идентифицирующей 
сигналы по текущим значениям. Этот результат был ожидаемым, так как согласно теории 
ЦФЭТ любая целая функция может быть описана своими корнями (нулями). 

3. Таким образом, обобщенная процедура синтеза алгоритмов нейросетевой 
идентификации на базе теории ЦФЭТ позволяет эффективно реализовать адаптивные 
алгоритмы нейросетевой идентификации для систем мониторинга технически сложных 
объектов.  
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В работе представлены результаты модельных расчетов колебательных состояний димеров 6-

метилурацила. Геометрические параметры и частоты колебаний определены с помощью метода 
функционала плотности DFT/b3LYP.  

На основании полученных результатов предложены структурно-динамические модели 
исследуемых соединений. Показано, что для спектральной идентификации димеров следует 
использовать значения интенсивностей полос, отнесенных к деформационным колебаниям связей NH 
(βNH), а также валентных (qNH) и неплоских деформационных (ρNH) связей NH.  


