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ｔｏｔｈｅＢＰａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｔｈｅｗｅｉｇｈｔｓａｎｄｔｈｅｂｉａｓｅｓｏｆｔｈｅ
ＭＦＮＮａｒｅａｄｊｕｓｔｅｄａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｒｕｌｅｓ：

ｗ１ｋｉ（ｔ＋１）＝ｗ１ｋｉ（ｔ）＋ηｓｉｇ（ｎｅｔ
０
ｋ（ｔ））

×∑
ｎｙ

ｊ＝１
ｗ２ｉｊ（ｙｊ（ｔ）－ｙ^ｊ（ｔ）） （１７）

θ
１
ｉ（ｔ＋１）＝θ１ｉ（ｔ）＋η∑

ｎｙ

ｊ＝１
×ｗ２ｉｊ（ｙｊ（ｔ）－ｙ^ｊ（ｔ））

（１８）
ｗ０ｉｋ（ｔ＋１）＝ｗ０ｉｋ（ｔ）＋ηｓｉｇ′（ｎｅｔ

０
ｋ（ｔ））ｕｉ（ｔ）

×∑
ｎｕ

ｉ＝１
∑
ｎｙ

ｊ＝１
ｗ２ｉｊ（ｙｊ（ｔ）－ｙ^ｊ（ｔ( )））ｗ１ｋｉ（ｔ）（１９）

θ
０
ｉｋ（ｔ＋１）＝θ０ｉｋ（ｔ）＋ηｓｉｇ′（ｎｅｔ

０
ｋ（ｔ））

×∑
ｎｕ

ｉ＝１
∑
ｎｙ

ｊ＝１
ｗ２ｉｊ（ｙｊ（ｔ）－ｙ^ｊ（ｔ( )））ｗ１ｋｉ（ｔ）（２０）

Ａｓｗｅａｌｌｋｎｏｗ，ｄｕｅｔｏｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘｎｏｎｌｉｎｅａｒ
ｎａｔｕｒｅｏｆｔｈｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｉｔｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｐｅｒｆｏｒｍ
ａｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆＢＰａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｍｏｓｔｏｆｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｓｉｎｔｈｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｌｉｔｅｒａｔｕｒｅａｒｅｂａｓｅｄｏｎ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ．Ｉｔｃａｎｂｅｓｕｒｅｔｈａｔｔｈｅｃｈｏｉｃｅｏｆｔｈｅ
ｓｔｅｐｓｉｚｅｍａｙｂｅｖｅｒｙｉｍｐｏｒｔａｎｔｉｎｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｏｆ
ｔｈｅＢＰａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ａｓｍａｌｌｓｔｅｐｓｉｚｅｗｉｌｌｍａｋｅｔｈｅ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｖｅｒｙｓｌｏｗｗｈｉｌｅｌａｒｇｅｓｔｅｐｓｉｚｅｍａｙｃａｕｓｅ
ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅｉｎｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｄｕｅｔｏｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ，ｔｈｅｓｔｅｐｓｉｚｅｓｏｆｔｈｅＭＦＮＮａｎｄ
ｔｈｅＬＮＮｍａｙｂｅｃｈｏｓｅｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｙｔｏｉｎｃｒｅａｓｅｔｈｅ
ｓｐｅｅｄｏｆｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ．

８２ ＬｉＳｈｉｈｕａ，ＬｉＱｉ，ａｎｄＬｉＪｉｅ



３ ＳｉｍｕｌａｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔｓ

Ｅｘａｍｐｌｅ１ Ｃｏｎｓｉｄｅｒａｐｒｏｃｅｓｓｗｉｔｈｔｗｏｉｎｐｕｔｓ
ａｎｄｔｗｏｏｕｔｐｕｔｓｄｅｓｃｒｉｂｅｄｂｙｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｅｑｕａｔｉｏｎ［５］：

ｙ１（ｔ）
ｙ２（ｔ[ ]） ＝ ０５ －０１

０８ －[ ]０７
ｙ１（ｔ－１）
ｙ２（ｔ－１[ ]）

＋
－０３ ０２
０９ －[ ]０５

ｙ１（ｔ－２）
ｙ２（ｔ－２[ ]）

＋
１ ０[ ]０ １

ｓ１（ｕ１（ｔ））
ｓ２（ｕ２（ｔ[ ]））＋ζ１（ｔ）ζ２（ｔ

[ ]）
ｗｈｅｒｅｔｈｅｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｉｅｓａｒｅｇｉｖｅｎｂｙ

ｓ１（ｕ１（ｔ））＝（１－ｅ－４ｕ１
（ｔ））?（１＋ｅ－４ｕ１（ｔ））

ｓ２（ｕ２（ｔ））＝０５ｕ３２（ｔ）

ζ１（ｔ），ζ２（ｔ） ａｒｅｗｈｉｔｅ， ｚｅｒｏｍｅａｎ Ｇａｕｓｓｉａｎ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｎｏｉｓｅｓｏｆｖａｒｉａｎｃｅｓ０５．Ｔｈｅｉｎｐｕｔｓｔｏｔｈｅ
ｐｌａｎｔａｎｄｔｈｅＨＮＮａｒｅｒａｎｄｏｍｓｉｇｎａｌｓｗｈｏｓｅａｍｐｌｉｔｕｄｅ
ｉｓｕｎｉｆｏｒｍｌｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｉｎｔｈｅｉｎｔｅｒｖａｌ［－２，２］．Ｂｏｔｈ

ＭＦＮＮｓｅｍｐｌｏｙ１０ｈｉｄｄｅｎｎｏｄｅｓａｎｄｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆ
ｉｎｐｕｔｎｏｄｅｏｆｔｈｅＬＮＮ ｉｓ６．Ｔｗｏｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓｏｆｔｈｅｐｌａｎｔ，ｗｉｔｈｎｏｉｓｅｏｒｎｏｔ， ａｒｅ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．ＴｈｅＢＰａｌｇｏｒｉｔｈｍｅｍｐｌｏｙｓ
ｔｗｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｔｅｐｓｉｚｅｓ，ｗｈｉｃｈａｒｅ０１，００１（ｔｈｅ
ｐｌａｎｔｗｉｔｈｏｕｔｎｏｉｓｅ）ａｎｄ００２，０００１（ｔｈｅｐｌａｎｔｗｉｔｈ
ｎｏｉｓｅ），ｆｏｒｔｈｅＭＦＮＮａｎｄｔｈｅＬＮＮ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｈｅ
ｎｕｍｅｒｉｃａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅｘａｍｐｌｅ１ａｒｅｌｏｃａｔｅｄｉｎｔｈｅｔｈｉｒｄ
ｒｏｗａｎｄｔｈｅｆｏｕｒｔｈｒｏｗｏｆＴａｂ．１．Ｔｈｅｎｕｍｅｒｉｃａｌｒｅｓｕｌｔｓ
ｏｆｔｈｅｍｅｔｈｏｄｉｎ［５］ａｒｅｉｎｔｈｅｓｅｃｏｎｄｒｏｗ．Ｆｉｇ．４
ｓｈｏｗｓｔｈｅａｃｔｕａｌａｎｄｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｉｅｓｗｈｅｎｔｈｅ
ｎｏｉｓｅｉｓｎｏｔａｄｄｅｄｔｏｔｈｅｐｌａｎｔ．

Ｅｘａｍｐｌｅ２ Ｃｏｎｓｉｄｅｒａｐｒｏｃｅｓｓｔｈｅｓａｍｅａｓｔｈｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｅｘａｍｐｌｅ１ｅｘｃｅｐｔｔｈａｔｔｈｅｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｉｅｓａｒｅ
ｇｉｖｅｎｂｙ

ｓ１（ｕ１（ｔ），ｕ２（ｔ））＝
（１－ｅ－（ｕ１（ｔ）＋ｕ２（ｔ）））
（１＋ｅ－（ｕ１（ｔ）＋ｕ２（ｔ）））

ｓ２（ｕ１（ｔ），ｕ２（ｔ））＝０２５ｕ２１（ｔ）ｕ２（ｔ）

Ｔａｂ．１ Ｎｕｍｅｒｉｃａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅｘａｍｐｌｅ１ａｎｄｅｘａｍｐｌｅ２
Ａ１ Ａ２ Ｂ０ Ｔｉｍｅｓｔｅｐｓ ＲＭＳＥ１ ＲＭＳＥ２

Ｄｅｓｉｒｅｄｖａｌｕｅ ０．５ －０．１
０．８ －[ ]０．７

－０．３ ０．２
０．９ －[ ]０．５

１ ０[ ]０ １

Ｒｅｓｕｌｔｏｆ［５］ ０．５０２７ －０．０９５１
０．７９５８ －[ ]０．７０１５

－０．３０３４ ０．２０４４
０．８９６３ －[ ]０．５０１８

－０．３１５５ ０．１８４６
－[ ]０．０６７９ ０．２４６４ ０．０１１５ ０．０１３２

Ｅｘａｍｐｌｅ１
（ｗｉｔｈｏｕｔｎｏｉｓｅ）

０．５０００ －０．１００１
０．７９８２ －[ ]０．７０１１

－０．３００２ ０．２０００
０．８９９３ －[ ]０．５００５

０．３１８７ ０．００００
０．００１２ －[ ]０．５１０２ ５０００ ０．００４３ ０．００９２

Ｅｘａｍｐｌｅ１
（ｗｉｔｈｎｏｉｓｅ）

０．５０２９ －０．１０８８
０．７７２４ －[ ]０．６９０３

－０．３１１１ ０．２１８５
０．９００５ －[ ]０．４８８７

－０．３１２６ －０．００３９[ ]０．００１６ ０．７５７５ ２００００ ０．００７６ ０．０５６３

Ｅｘａｍｐｌｅ２
（ｗｉｔｈｏｕｔｎｏｉｓｅ）

０．５００１ －０．１００２
０．７９９７ －[ ]０．７００３

－０．３０００ ０．２００１
０．９００４ －[ ]０．５０１９

０．３１９７ ０．０１４１[ ]０．００７８ １．０４６０ ２００００ ０．００５７ ０．００８３

Ｅｘａｍｐｌｅ２
（ｗｉｔｈｎｏｉｓｅ）

０．４５７７ －０．１１７０
０．８０６６ －[ ]０．７２９２

－０．２８０７ ０．１９７２
０．８７６５ －[ ]０．４９３９

０．６４５５ ０．０２４２[ ]０．０４９２ ０．６５８９ ５００００ ０．０２２５ ０．０８２１

Ｆｉｇ．４ Ａｃｔｕａｌａｎｄｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｉｅｓｏｆｅｘａｍｐｌｅ１

ＴｈｅｉｎｐｕｔｔｏｔｈｅｐｌａｎｔａｎｄｔｈｅＨＮＮｉｓｒａｎｄｏｍ
ｓｉｇｎａｌｓｗｈｏｓｅａｍｐｌｉｔｕｄｅｉｓｕｎｉｆｏｒｍｌｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｉｎｔｈｅ
ｉｎｔｅｒｖａｌ［－２，２］．ＴｈｅＭＦＮＮｅｍｐｌｏｙｓ３０ｈｉｄｄｅｎｎｏｄｅｓ
ａｎｄｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｉｎｐｕｔｎｏｄｅｏｆｔｈｅＬＮＮｉｓ６．Ｔｗｏ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓｏｆｔｈｅｐｌａｎｔ，ｗｉｔｈｎｏｉｓｅｏｒ
ｎｏｔ，ａｒｅｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．ＴｈｅＢＰｍｅｔｈｏｄ

ｅｍｐｌｏｙｓｔｗｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｔｅｐｓｉｚｅｓ，ｗｈｉｃｈａｒｅ００４，
０００７（ｔｈｅｐｌａｎｔｗｉｔｈｏｕｔｎｏｉｓｅ）ａｎｄ００１，００１（ｔｈｅ
ｐｌａｎｔｗｉｔｈｏｕｔｎｏｉｓｅ），ｆｏｒｔｈｅＭＦＮＮａｎｄｔｈｅＬＮＮ
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｎｕｍｅｒｉｃａｌｒｅｓｕｌｔｓａｒｅａｌｓｏｓｈｏｗｎｉｎ
Ｔａｂ．１． Ｆｉｇ．５ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌａｎｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ
ｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｉｅｓｗｈｅｎｔｈｅｎｏｉｓｅｉｓｎｏｔａｄｄｅｄｔｏｔｈｅｐｌａｎｔ．

９２ＩｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＨａｍｍｅｒｓｔｅｉｎＭｏｄｅｌＵｓｉｎｇＨｙｂｒｉｄＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ



Ｆｉｇ．５ Ａｃｔｕａｌａｎｄｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｉｅｓｏｆｅｘａｍｐｌｅ２

４ Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

Ｉｎｔｈｉｓｓｔｕｄｙ，ａｍｅｔｈｏｄｆｏｒｔｈｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆ
ｔｈｅＨａｍｍｅｒｓｔｅｉｎｍｏｄｅｌｕｓｉｎｇａｈｙｂｒｉｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，
ｗｈｉｃｈｉｓｃｏｎｓｉｓｔｅｄｏｆａｓｔａｔｉｃＭＦＮＮｉｎｃａｓｃａｄｅｗｉｔｈａｎ
ＬＮＮ，ｈａｓｂｅｅｎｄｅｖｅｌｏｐｅｄ．ＴｈｅｕｓｅｏｆｔｈｅＭＦＮＮｔｏ
ｍｏｄｅｌｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｙ， ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｕｓｅｄｉｎｔｈｅｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｓ，ｍａｋｅｓｉｔｐｏｓｓｉｂｌｅ
ｔｏｍｏｄｅｌａｎｙｋｉｎｄｏｆｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｉｅｓ．Ｔｈｅｕｓｅｏｆｔｈｅ
ＬＮＮ ｔｏｍｏｄｅｌｔｈｅｌｉｎｅａｒｄｙｎａｍｉｃｓｉｓｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ
ｃｏｎｖｅｎｉｅｎｔｔｏｔｈｅｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ ｏｆａｕｎｉｆｉｅｄ ｂａｃｋ
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｏｆｔｈｅｗｅｉｇｈｔｓａｎｄ
ｔｈｅｂｉａｓｅｓｏｆｔｈｅｈｙｂｒｉｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ．Ｔｈｅｔｗｏｐａｒｔｓ
ｏｆ ｔｈｅ Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ ｃａｎ ｂｅ ｗｅｌｌ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ
ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｉｓ
ａｐｐｌｉｃａｂｌｅｔｏＭＩＭＯＨａｍｍｅｒｓｔｅｉｎｓｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈｓｅｐａｒａｔｅ
ｏｒｃｏｍｂｉｎｅｄｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｉｅｓ．Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈｅ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

１ Ｋ．Ｓ．Ｎａｒｅｎｄｒａ，ａｎｄＰ．Ｇ．Ｇａｌｌｍａｎ，Ａｎｉｔｅｒａｔｉｖｅｍｅｔｈｏｄｆｏｒ

ｔｈｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｎｏｎｌｉｎｅａｒｓｙｓｔｅｍｕｓｉｎｇｔｈｅＨａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ
ｍｏｄｅｌ，ＩＥＥＥＴｒａｎｓＡｕｔｏｍａｔＣｏｎｔｒｏｌ，ｖｏｌ．１１，ｎｏ．２，ｐｐ．５４６
－５５０，１９６６

２ Ｆ．Ｈ．Ｉ．Ｃｈａｎｇ，ａｎｄＲ．Ｌｕｕｓ，Ａｎｏｎｉｔｅｒａｔｉｖｅｍｅｔｈｏｄｆｏｒｉｄｅｎ
ｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇＨａｍｍｅｒｓｔｅｉｎｍｏｄｅｌ，ＩＥＥＥＴｒａｎｓＡｕｔｏｍａｔＣｏｎ
ｔｒｏｌ，ｖｏｌ．１６，ｎｏ．５，ｐｐ．４６４－４６８，１９７１

３ Ｗ．Ｇｒｅｂｌｉｃｋｉ，ａｎｄＭ．Ｐａｗｌａｋ，ＩｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｄｉｓｃｒｅｔｅＨａｍ
ｍｅｒｓｔｅｉｎｓｙｓｔｅｍｓｕｓｉｎｇｋｅｒｎｅｌｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｅｓｔｉｍａｔｅｓ，ＩＥＥＥＴｒａｎｓ
ＡｕｔｏｍａｔＣｏｎｔｒｏｌ，ｖｏｌ．３１，ｎｏ．１，ｐｐ．７４－７７，１９８６

４ Ｗ．Ｇｒｅｂｌｉｃｋｉ，ａｎｄＭ．Ｐａｗｌａｋ，Ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆ
Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎｓｙｓｔｅｍｓ，ＩＥＥＥＴｒａｎｓＩｎｆｏｒｍＴｈｅｏｒｙ，ｖｏｌ．３５，
ｎｏ．２，ｐｐ．４０９－４１８，１９８９

５ Ｈ．ＡｌＤｕｗａｉｓｈ，ａｎｄＭ．Ｎ．Ｋａｒｉｍ，Ａｎｅｗｍｅｔｈｏｄｆｏｒｔｈｅ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＨａｍｍｅｒｓｔｅｉｎｍｏｄｅｌ，Ａｕｔｏｍａｔｉｃａ，ｖｏｌ．３３，
ｎｏ．１０，ｐｐ．１８７１－１８７５，１９９７

６ Ｋ．Ｓ．Ｎａｒｅｎｄｒａ，ａｎｄＫ．Ｐａｒｔｈａｓａｒａｔｈｙ，Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｃｏｎ
ｔｒｏｌｏｆｄｙｎａｍｉｃｓｙｓｔｅｍｓｕｓｉｎｇｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＩＥＥＥＴｒａｎｓ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ｖｏｌ．１，ｎｏ．１，ｐｐ．４－２７，１９９０

７ Ｓ．Ｌｉ，Ｆ．Ｗｕ，ａｎｄＱ．Ｌｉ，ＩｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＷｉｅｎｅｒｍｏｄｅｌｕｓｉｎｇ
ｄｙｎａｍｉｃａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣｏｎｔｒｏｌＴｈｅｏｒｙａｎｄＡｐｐｌｉｃａ
ｔｉｏｎｓ，ｖｏｌ．１７，ｎｏ．１，ｐｐ．９２－９５，２０００

８ Ｌ．Ｌｊｕｎｇ，ａｎｄＴ．Ｓｏｄｅｒｓｔｒｏｍ，Ｔｈｅｏｒｙａｎｄｐｒａｃｔｉｃｅｏｆｒｅｃｕｒｓｉｖｅ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＭＩＴＰｒｅｓｓ，Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＭＡ，１９８３

利用混合神经网络辨识 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ模型的方法

李世华１ 李 奇２ 李 捷３

（１东南大学自动控制系，南京 ２１００９６）
（２东南大学自动化研究所，南京 ２１００９６）
（３南京自动化研究所，南京 ２１０００３）

摘 要 研究了Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ模型的辨识问题，并考虑了多输入多输出（ＭＩＭＯ）情况．提出一种
混合神经网络辨识模型，该模型由一个多层前馈神经网络（ＭＦＮＮ）与一个线性神经网络（ＬＮＮ）
串联而成．给出了一个反向传播（ＢＰ）算法同步训练该混合神经网络的权值和阈值．仿真结果
表明了该方法的有效性．
关键词 神经网络，非线性系统辨识，Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ模型
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