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Аннотация — Рассмотрены проблемы применения со-

временных методов оптимизации для решения задач 

параметрической идентификации моделей электронных 

компонентов. Предложен адаптивный алгоритм случай-

ного поиска, основанный на использовании неравно-

мерного закона распределения случайных чисел и учи-

тывающий информацию об изменениях определяемых 

параметров на каждой успешной итерации для умень-

шения размера области генерации параметров. Предла-

гаемый адаптивный алгоритм позволяет повысить ско-

рость определения параметров в 2-20 раз по сравнению с 

известным алгоритмом случайного поиска. Погрешно-

сти определения параметров моделей с помощью пред-

лагаемого алгоритма заведомо меньше погрешности 

исходных данных, что необходимо для разработки более 

точных моделей электронных компонентов. 
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I. ВВЕДЕНИЕ 

Задача параметрической идентификации модели 
электронного компонента заключается в определении 
параметров математической модели компонента по 
заданной экспериментальной характеристике. Данная 
задача относится к «практическим задачам оптимиза-
ции» [1, 2], решение которых с помощью стандартных 
программ оптимизации, основанных на применении 
метода наименьших квадратов, в ряде случаев приво-
дит к недопустимой погрешности полученных резуль-
татов.  

Среди методов оптимизации самыми надежными 
считаются методы нулевого порядка, не требующие 
вычисления производных целевой функции. Основное 
их достоинство заключается в том, что они сохраняют 
работоспособность в тех случаях, когда целевая функ-
ция не является гладкой. Среди методов нулевого по-
рядка «практически полезным» считается метод слу-
чайного поиска [3], в котором в качестве направления 
спуска выбирается некоторая реализация многомерной 
случайной величины. 

Обеспечение высокой точности параметрической 
идентификации моделей электронных компонентов 
необходимо для получения достоверных результатов 
схемотехнического моделирования радиотехнических 
устройств, построенных на базе данных компонентов. 

Например, эффективность преобразователей спектра, 
основанных на применении балансных и мостовых 
цепей, зависит от степени идентичности параметров 
элементов этих цепей, в частности, полупроводнико-
вых диодов. Вместе с тем в известной литературе дан-
ные о степени идентичности диодов не приводятся. 
Такое положение объясняется не только относительно 
высокой систематической погрешностью моделей дио-
дов, но и, как правило, неудовлетворительно контро-
лируемой погрешностью измерения их параметров. 

Целью данной работы является повышение точно-
сти и скорости параметрической идентификации моде-
лей электронных компонентов. Для обеспечения ука-
занной цели в работе решаются следующие задачи: 

– анализ точности стандартных методов оптимиза-
ции при идентификации параметров моделей полупро-
водниковых диодов; 

– разработка адаптивного алгоритма парамет-
рической оптимизации моделей на основе метода слу-
чайного поиска; 

– доказательство эффективности предложенного 
алгоритма оптимизации для задач идентификации па-
раметров SPICE-моделей диода. 

II. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 

В настоящей работе рассматривается задача пара-
метрической оптимизации в условиях ограниченной 
точности исходных данных (вследствие чего целевая 
функция не является гладкой) и высокой жесткости 
(овражности) целевой функции одновременно. Такая 
задача встречается при идентификации статических 
параметров полупроводникового диода. Решение зада-
чи параметрической идентификации моделей полупро-
водникового диода, с одной стороны, необходимо для 
проектирования балансных и мостовых схем, широко 
использующихся в радиотехнических устройствах, а с 
другой, – данная задача может использоваться в каче-
стве тестовой для исследования эффективности мето-
дов оптимизации. Несмотря на довольно простое ма-
тематическое описание, именно задачи параметриче-
ской идентификации моделей диодов оказываются 
достаточно «трудными» для стандартных методов 
оптимизации [4].  



 

Простейшая статическая модель диода (модель 
Шокли) имеет вид [5]: 

 ]1)/[exp()(  VIVI S , (1) 

где I и V – ток и напряжение на зажимах диода; IS – ток 
насыщения диода; φ = N φT; N – коэффициент эмиссии; 
φT ≈ 0.026 В – термический потенциал. 

Стандартная трехпараметрическая SPICE-модель 
диода кроме параметров IS и φ содержит дополнитель-
ный параметр – последовательное сопротивление RS и 
описывается выражением [6]: 

 }1)]/){exp[()(  IRVIVI SS . (2) 

Для идентификации параметров моделей диода по 
его экспериментальной вольт-амперной характеристи-
ке (ВАХ) используется метод наименьших квадратов. 
В качестве оптимизируемой функции рассматривается 
сумма квадратов относительных погрешностей в каж-
дой точке ВАХ: 
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диода в табличной форме; n – число точек эксперимен-
тальной ВАХ. 

Описанный выше способ параметрической иден-
тификации, основанный на применении метода наи-
меньших квадратов, считается универсальным и ис-
пользуется практически для всех электронных ком-
понентов, в частности, для МОП-транзистров [5, 7, 8].  

Трудности решения практических задач оптимиза-
ции объясняются в первую очередь высокой жестко-
стью минимизируемого функционала (целевой функ-
ции) S. Жесткость функционала S определяется отно-
шением максимального и минимального собственных 
значений матрицы Гессе: 
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где x и y – направления наименьшего и наибольшего 
изменений функционала S, соответствующих осям де-
формации эллипсоида, аппроксимирующего функцио-
нал S вблизи точки минимума [2-4]. 

На рис. 1 показаны ортогональные сечения трех-
мерного функционала S вдоль осей деформации эллип-
соида x, y и z, аппроксимирующего функционал S 
вблизи точки минимума. Сечения функционала S рас-
считывались для случая идентификации параметров 
SPICE-модели (2) и центрировались относительно ве-
личины Smin – наименьшего значения функционала S. 
Существенной особенностью графиков является нали-
чие на дне овражной структуры цифрового шума, бы-
стро растущего с увеличением жесткости решаемых 
задач. 

Для расчетов функционала S использовалась экспе-
риментальная ВАХ кремниевого диода FR102, приве-
денная на рис. 2. 

 

Рис. 1. Сечения функционала (3) вблизи точки  

минимума (η = 1400) 

 

Рис. 2. Экспериментальная и расчетные ВАХ диода 

FR102 

Параметры моделей (1) и (2) ,и, ***

SS RI   соответ-

ствующие минимуму функционала (3), были впервые 
получены в работе [4] с помощью редукции размерно-
сти задачи оптимизации и многократного применения 
алгоритма случайного поиска для обеспечения макси-
мального числа точных значащих цифр решения. В 

табл. 1 приведены значения *** и, SS RI   для моделей 

(1) и (2), а также соответствующие этим значениям 
среднеквадратические погрешности моделирования 

ВАХ nSminmin   и жесткости η. Жесткость модели 

(2) оказалась выше жесткости модели (1) неслучайно: в 
общем случае жесткость модели растет с увеличением 
числа ее параметров. Для иллюстрации точности мо-
делей (1) и (2) на рис. 2 приведены ВАХ, рассчитанные 
с помощью этих моделей при оптимальных параметрах 

.и, ***

SS RI   

Следует отметить, что дополнительным фактором, 
затрудняющим решение задачи оптимизации, является 
негладкость минимизируемого функционала: цифро-
вой шум, наблюдаемый в последних разрядах миними-
зируемого функционала (3), делает невозможным точ-



 

ное определение производных функционала S по пара-
метрам вблизи минимума (рис. 1). Причинами цифро-
вого шума в задачах параметрической идентификации 
являются рост влияния погрешностей округления с 
ростом жесткости и (в ряде случаев) приближенные 
вычисления целевой функции [2-4]. 

Таблица 1 

Параметры диода FR102 

Параметр Модель (1) Модель (2) 

*
SI  (пА) 285.9187881 19.35088 

*  (мВ) 52.03860619 38.98451 

*
SR  (Ом) − 120.5380 

min  (%) 11.4 4.9 

η 1280 1440 

 

Для решения задач параметрической идентифика-
ции моделей диода в данной работе рассмотрены воз-
можности применения стандартных методов оптими-
зации и предложены новые эффективные и надежные 
алгоритмы, основанные на использовании метода слу-
чайного поиска. 

III. ПРИМЕНЕНИЕ СТАНДАРТНЫХ МЕТОДОВ 

ОПТИМИЗАЦИИ ДЛЯ ЗАДАЧ ПАРАМЕТРИЧЕСКОЙ 

ИДЕНТИФИКАЦИИ 

Современные методы оптимизации нелинейных 
функционалов (методы нелинейного программиро-
вания) являются итерационными и требуют вычисле-
ния матрицы Якоби, которая определяется первыми 
производными минимизируемого функционала. Неко-
торые методы оптимизации могут дополнительно ис-
пользовать матрицу Гессе (вторые производные мини-
мизируемого функционала). В программах компью-
терной математики чаще всего используются стан-
дартные методы нелинейной оптимизации [9, 10]:  ме-
тод сопряженных градиентов, квазиньютоновские ме-
тоды и метод Левенберга-Марквардта. 

В табл. 2 представлены результаты параметриче-
ской оптимизации моделей (1) и (2) для диода FR102 с 
помощью стандартных методов оптимизации при на-
чальных значениях параметров примерно в 1.5 раза 

отличающихся от оптимальных: ;5.1/*)0(

SS II   

;5.1/*)0(   5.1/*)0(

SS RR  . Для оценки эффективно-

сти стандартных методов оптимизации рассчитыва-
лись относительные погрешности определения пара-

метров моделей этими методами 
** / SSkSIS III  , 

** / k , 
** / SSkSRS RRR   ( kSkkS RI и,   

− параметры, полученные стандартными методами 

оптимизации) и среднеквадратические погрешности 
моделирования ВАХ, соответствующие параметрам 

kSkkS RI и,  . 

Таблица 2 

Результаты параметрической идентификации  

стандартными методами оптимизации 

Метод 
δIS 

(%) 
δφ (%) 

δRS 

(%) 
 σ (%) 

Модель (1) 

Сопряженных гра-

диентов 
30 23 − 400 

Квазиньютоновский 30 23 − 400 

Левенберга-

Марквардта 
27 2.3 − 20 

Модель (2) 

Сопряженных гра-

диентов 
63 23 34 160 

Квазиньютоновский 63 23 34 160 

Левенберга-

Марквардта 
33 19 29 12 

 

Жесткость минимизируемого функционала (3) в 
рассматриваемом случае превышает 1000 (см. табл. 1 и 
рис. 1), что делает малоэффективными стандартные 
методы оптимизации, перечисленные выше. Результа-
ты, представленные в табл. 2, показывают, что при 
использовании метода сопряженных градиентов и ква-
зиньютоновских методов (последние считаются наи-
более быстрыми из стандартных методов) сходимость 
решений как двумерной, так и трехмерной задач опти-
мизации практически отсутствует (значения парамет-
ров слабо отличаются от начальных значений, а сред-
неквадратические погрешности моделей (1) и (2) пре-
вышают 100 %). Применение метода Левенберга-
Марквардта, считающегося наиболее надежным из 
стандартных методов, позволяет несколько улучшить 
ситуацию, но и в этом случае погрешности оценки па-
раметров могут достигать 30 %, а среднеквадратиче-
ские погрешности моделей (1) и (2) превышают наи-
меньшие значения примерно в 2 раза (см. табл. 1 и 2). 
Следует отметить, что при использовании более силь-
ного равномерного приближения жесткость задачи 
оптимизации резко увеличивается, что и является ос-
новной причиной широкого использования метода 
наименьших квадратов. 

Таким образом, для параметрической идентифи-
кации моделей электронных компонентов приходится 
прибегать к методам оптимизации нулевого порядка, в 
частности, к алгоритму случайного поиска, который не 
требует для своей реализации вычисления производ-
ных [1], [11-14]. К сожалению, высокая надежность 
известного алгоритма случайного поиска сочетается с 
крайне медленной скоростью решения задач 
оптимизации. 



 

IV. ПРИМЕНЕНИЕ АЛГОРИТМА СЛУЧАЙНОГО ПОИСКА 

ДЛЯ ЗАДАЧ ПАРАМЕТРИЧЕСКОЙ ИДЕНТИФИКАЦИИ 

A. Известный алгоритм случайного поиска 

Блок-схема известного алгоритма случайного по-
иска [12-14], основанная на генерации случайных па-
раметров с равномерной плотностью вероятности, 
представлена на рис. 3. 

 

Рис. 3. Блок-схема известного алгоритма случайного 
поиска 

На рис. 3 приняты следующие обозначения: 
)0(

0a  – 

начальный вектор определяемых параметров; аk – век-
тор определяемых параметров на k-й итерации; ∆a – 
размер области генерации определяемых параметров; 
rnd – вектор случайных чисел с равномерной плотно-
стью вероятности на интервале [−1; +1]; aΔrnd  – 

поэлементное произведение векторов rnd и ∆a (произ-
ведение Адамара); l – номер успешной итерации, при 
которой величина целевой функции S уменьшается; M 
– заданное максимальное число итераций. Размерность 
всех векторов равна числу определяемых параметров.  

В блок-схеме, приведенной на рис. 3, итерацион-
ный процесс идентификации параметров продолжается 

до достижения общего числа итераций заданной вели-
чины M. Значение каждого определяемого параметра 
на k-й итерации имеет вид: 

 aaa lk  rnd)0(
, (4) 

где 
)0(

la  – начальное значение параметра (при l = 0) 

или значение параметра, полученное на предыдущей 

успешной итерации (при l > 0); ∆a ≈ (0.05…0.1) )0(

la  – 

максимальное отклонение определяемого параметра от 

значения 
)0(

la ; rnd – случайное число с равномерной 

плотностью вероятности на интервале [−1, +1].  

Плотность вероятности случайной величины 
u = rnd имеет вид: 
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B. Модифицированный алгоритм случайного поиска 

Для обоснования модифицированного алгоритма 
случайного поиска рассмотрим двумерную структуру 
минимизируемого функционала (рис. 4). 

 

Рис. 4. Линии уровня двумерного функционала S 

На рис. 4 область генерации случайных параметров 
выделена прямоугольником. Если эта область распо-
ложена далеко от дна оврага (в окрестности точки B), 
то для рассматриваемой задачи успешными будут око-
ло половины попыток. Вблизи же дна оврага (в окре-
стности точки А) вероятность успеха резко падает (на 
рис. 4 она не превышает 1/4). Повышение вероятности 
успешных попыток вблизи дна оврага без изменения 
размера области случайных параметров возможно при 
использовании неравномерного распределения пара-
метров, которое должно иметь высокую плотность 
вероятности случайных чисел в центре области и низ-
кую – на краях. В этом случае вероятность успешных 
попыток вблизи точки В не изменяется, а вблизи точки 
А – растет, то есть неравномерность распределения не 
влияет на скорость спуска вне оврага, но увеличивает 
ее при продвижении по дну.  

В работе [15] показано, что наиболее эффективно 
на каждой итерации вместо генерации случайных па-
раметров с равномерной плотностью вероятности (см. 
выражение (4)) использовать параметры с модифици-
рованной (неравномерной) плотностью вероятности, 
полученные путем возведения в куб случайной состав-



 

ляющей с равномерным законом распределения. Таким 
образом, для модифицированного алгоритма случай-
ного поиска значение определяемого параметра на k-й 
итерации принимает следующий вид: 

 aaa lk  3)0( rnd . (6) 

Плотность вероятности случайной величины 
v = rnd

3
 имеет вид: 
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На рис. 5 приведены графики плотностей вероятно-
сти случайных величин u = rnd и v = rnd

3 
с равномер-

ным и неравномерным законами распределения соот-
ветственно. 

 

Рис. 5. Плотности распределения случайных величин 

u = rnd и v = rnd3 

Из выражения (7) и рис. 5 следует, что случайная 
величина v = rnd

3
 с неравномерной плотностью веро-

ятности лежит в том же интервале, что и случайная 
величина u = rnd с равномерной плотностью вероятно-
сти. Плотность вероятности случайной величины v в 
центре интервала вариации стремится к бесконечно-
сти, а на краях интервала – минимальна и в три раза 
меньше величины равномерной плотности вероятно-
сти. 

C. Адаптивный алгоритм случайного поиска 

Основная трудность разработки адаптивного алго-
ритма состоит в том, что скорость спуска в жестких 
задачах изменяется в 10

3
-10

6
 раз. На первом этапе, ко-

гда начальное приближение удалено от дна овражной 
структуры, спуск осуществляется весьма быстро и 
приращения параметров в удачных попытках велики. 
При достижении дна оврага спуск резко замедляется, и 
приращения параметров уменьшаются в 10

3
-10

6
 раз. 

Очевидно, что и область генерации случайных пара-
метров для эффективной работы программы должна 
уменьшаться пропорционально приращению парамет-
ров. Однако при чрезмерно быстром уменьшении ука-
занной области скорость спуска начинает снижаться. 

Таким образом, степень уменьшения должна быть свя-
зана с конкретной реализацией случайного спуска при 
заданных начальных условиях.  

Предлагаемый в данной работе адаптивный алго-
ритм использует неравномерное распределение опре-
деляемых параметров (см. выражения (6) и (7)) и кор-
ректирует размер области генерации параметров при 
каждой успешной попытке, используя информацию об 
изменениях параметров на предыдущих итерациях. В 
разработанной программе текущий размер области 
генерации каждой переменной равен сумме абсолют-
ных величин приращений параметров на K предыду-
щих успешных итерациях, увеличенной на величину 
допустимой погрешности определения параметра: 

 l

K

r

rlrl aaaa  
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1

0
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где la  – значение определяемого параметра, получен-

ное на успешной итерации c номером l; K – число пре-
дыдущих успешных итераций, которые учитываются 
для расчета Δа (в данной задаче выбиралось K = 4…8); 
ε – предельно-допустимая относительная погрешность 
идентификации параметра. 

Для того чтобы адаптивный алгоритм заработал с 
первой успешной попытки, приращения параметров с 
отрицательными индексами записываются до вычис-
лений в качестве констант, равных размерам исходных 
областей генерации, деленных на K. Последнее сла-
гаемое в выражении (8) необходимо для того, чтобы 
процесс спуска не остановился при возможной ситуа-
ции, когда все K предыдущих приращений одновре-
менно окажутся близкими к нулю.  

V. РЕЗУЛЬТАТЫ ПАРАМЕТРИЧЕСКОЙ 

ИДЕНТИФИКАЦИИ МОДЕЛЕЙ С ПОМОЩЬЮ АЛГОРИТМА 

СЛУЧАЙНОГО ПОИСКА 

Для оценки эффективности описанных выше спо-
собов реализации алгоритма случайного поиска в дан-
ной работе были получены зависимости относитель-
ных погрешностей идентификации параметров моде-
лей (1) и (2) от общего числа итераций k при использо-
вании указанных способов (рис. 6 и рис. 7). Начальные 
значения параметров при тестировании алгоритмов 
случайного поиска выбирались такими же, как и для 
рассмотренных выше стандартных методов оптимиза-

ции: ;5.1/*)0(

SS II   ;5.1/*)0(   5.1/*)0(

SS RR  .  

Из рис. 6 и рис. 7 видно, что при k ≥ 10
3
 примене-

ние модифицированного алгоритма случайного поиска 
позволяет повысить точность параметрической иден-
тификации моделей диода на один-два порядка по 
сравнению с известным алгоритмом. Применение 
адаптивного алгоритма приводит к дополнительному 
увеличению точности параметрической идентифика-
ции еще на один-два порядка. Кроме того, адаптивный 
алгоритм при сравнительно небольшом числе итера-
ций k ≈ 2∙10

3
 позволяет определить параметры моделей 

с относительной погрешностью порядка 10
 – 8

, что зна-
чительно меньше погрешности исходных данных. 



 

 

Рис. 6. Относительные погрешности идентификации 
параметров IS (a) и φ (б) модели (1), полученные для  

различных алгоритмов случайного поиска: кривая 1 – 
известный алгоритм; кривая 2 – модифицированный 

алгоритм; кривая 3 – адаптивный алгоритм 

Предлагаемые в данной работе модифицированный 
и адаптивный алгоритмы случайного поиска вместе с 
высокой точностью также позволяют обеспечить по-
вышение скорости определения параметров моделей 
по сравнению с известным алгоритмом. Например, для 
идентификации параметров двухпараметрической мо-
дели (1) с относительной погрешностью не более 10

 – 3
 

при использовании известного алгоритма случайного 
поиска требуется 10

5 
итераций, при использовании 

модифицированного алгоритма – 2,5∙10
3
 итераций, при 

использовании адаптивного алгоритма – 8∙10
2
 итера-

ций. Для оценки параметров трехпараметрической мо-
дели (2) с той же погрешностью, что и для двухпара-
метрической модели (1), требуется увеличение общего 
числа итераций примерно на порядок, при этом выиг-
рыш от применения модифицированного и адаптивно-
го алгоритмов по сравнению с известным алгоритмом 
остается примерно таким же, как и для модели (1). 

 

Рис. 7. Относительные погрешности идентификации 
параметров IS (a), φ (б) и RS (в) модели (2), полученные 

для различных алгоритмов случайного поиска: кривая 1 
– известный алгоритм; кривая 2 – модифицированный 

алгоритм; кривая 3 – адаптивный алгоритм 



 

VI. ВЫВОДЫ 

В настоящей работе проведено тестирование стан-
дартных алгоритмов оптимизации, основанных на вы-
числении производных минимизируемого функциона-
ла, и алгоритмов, основанных на применении метода 
случайного поиска. В качестве тестовой задачи рас-
сматривалась задача параметрической идентификации 
SPICE-моделей полупроводникового диода, поскольку 
она является жесткой и оказывается достаточно «труд-
ной» для большинства методов оптимизации [16]. 

В результате численных экспериментов было пока-
зано, что наиболее надежными алгоритмами оптими-
зации для решения задач параметрической идентифи-
кации моделей электронных компонентов являются 
алгоритмы, основанные на применении случайного 
поиска.  

Для повышения эффективности алгоритма случай-
ного поиска в данной работе предложен адаптивный 
алгоритм, основанный на применении неравномерного 
закона распределения случайных чисел и учитываю-
щий информацию об изменениях определяемых пара-
метров на каждой успешной итерации. Адаптивный 
алгоритм использует весьма неравномерное распреде-
ление с особенностью в нулевой точке, обеспечиваю-
щее высокую эффективность поиска минимума в слу-
чае особо жестких задач. Известный алгоритм случай-
ного поиска, использующий равномерное распределе-
ние определяемых параметров, является крайне мед-
ленным [3]. Скорость определения параметров с по-
мощью предлагаемого алгоритма оказывается в 2-20 
раз выше по сравнению с известным алгоритмом слу-
чайного поиска. Устойчивость разработанного алго-
ритма в условиях жесткой целевой функции открывает 
возможность использовать для идентификации пара-
метров не среднеквадратичное, а более сильное равно-
мерное приближение [17]. 

Предлагаемый алгоритм относится к классу «обу-
чающихся» [3] и позволяет определять параметры 
электронных компонентов с погрешностью намного 
меньше погрешности исходных данных, что, в свою 
очередь, позволяет исключить влияние погрешности 
процедуры оптимизации на точность измеряемых па-
раметров. Это свойство имеет практическую значи-
мость для решения задач, в которых требуется обеспе-
чить высокую точность определения разности пара-
метров двух конструктивно идентичных компонентов 
электронной цепи, а именно для задач проектирования 
интегральных балансных (дифференциальных и мос-
товых) цепей, в которых степень подавления паразит-
ных комбинационных составляющих сигнала зависит 
от разброса параметров диодов [4]. Кроме того, любое 
повышение точности параметрической идентификации 
чрезвычайно важно для целей разработки более точ-
ных моделей электронных компонентов. 
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ABSTRACT 

The features of application of the modern optimization 
techniques to parametrical identification of models of elec-
tronic components have been considered. By the example 
of parameter identification of SPICE-models of a semicon-
ductor diode it was shown that it is impossible to obtain 
even a rough estimate of the models parameters while us-
ing standard optimization techniques of the first and se-
cond orders based on the calculation of derivatives of the 
objective function. Application of the known zero-order 
random search algorithm, which does not require calcula-
tion of derivatives of the objective function, allows deter-
mining the parameters of SPICE-models with an accepta-
ble accuracy but under a sufficiently large time of analysis. 

To improve the efficiency (accuracy and speed of con-
vergence) of the random search algorithm it was proposed 
the adaptive algorithm based on the use of new non-
uniform law of distribution of random numbers. The algo-
rithm takes into consideration the information about the 
changes of the parameters defined on each successful itera-
tion, for reducing the size of the area of parameters. 

The proposed adaptive random search algorithm allows 
improving the speed of parametric identification by 2 – 20 
times in comparison with the known algorithm. The rela-
tive errors of parameters determination by means of the 
proposed algorithm are significantly less than the error of 
the original data. This opens up new possibilities for the 
development of more accurate models of electronic com-
ponents. 
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