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Структурно-параметрический синтез нейросетевых регуляторов
для объектов управления с ограничителями*

чаях получение такой модели вообще невоз-
можно. В-третьих, подавляющее большинство 
САУ реализуется на цифровых вычислителях. 
Это вполне логично и является следствием их 
многочисленных преимуществ. Однако появля-
ется дискретность сигналов по времени и уров-
ню, что приводит к известным теоретическим и 
практическим проблемам (появляются допол-
нительные нелинейности и задержки, возмож-
ны автоколебания и т. д.). Далее, неточность 
модели, технологический разброс параметров, 
а также возможность их изменения в процессе 
работы приводит к нестационарности объекта. 
Это значит, что система управления должна об-
ладать свойствами робастности и адаптивности. 
При этом, как правило, требуется получение за-
конов управления, близких к оптимальным по 
заданному критерию.

Конечно, существуют известные классиче-
ские методы синтеза, но их возможности су-
щественно ограничены, особенно для сложных 

Введение

В  настоящее время при проектировании со-
временных систем автоматического управления 
(САУ) для различных технических устройств 
имеется несколько основных тенденций. Во-
первых, постоянно растет сложность объектов 
управления (ОУ) и их математических моделей. 
Это происходит благодаря усложнению самих 
технических объектов, связанному с использо-
ванием новых материалов, технологий и т. д., 
а также рассмотрению новых ранее недоступ-
ных режимов работы (например, гиперзвуко-
вых скоростей в ракетостроении). Во-вторых, 
при практическом проектировании перспек-
тивных изделий нередко отсутствует полная, 
точная и верифицированная математическая 
модель объекта управления. В некоторых слу-

*Исследование выполнено за счет гранта Российского науч-
ного фонда № 23-29-00609, https://rscf.ru/project/23-29-00609/.

Излагается методика синтеза цифровых систем управления для нелинейных объектов c ограничителями в усло-
виях неполной информации. Рассматриваются замкнутые следящие системы с отрицательной обратной связью. Для 
построения регулятора, который включается последовательно с объектом управления, предлагается использовать 
искусственные нейронные сети.

Такой подход эффективен, когда известные классические методы не позволяют напрямую синтезировать управле-
ние. Это происходит, например, в случае, если математическая модель является существенно нелинейной и не полностью 
определена. Разработанные методы позволяют расширить класс технических систем, для которых возможен прямой (без 
использования различного рода упрощений) синтез близких к оптимальным законов управления. Кроме того, нейросетевые 
регуляторы обладают свойствами робастности, адаптивности, являются исходно цифровыми, т. е. имеют те качества, 
которые очень востребованы на практике. В статье основное внимание уделяется таким проблемам, как выбор структуры 
нейросети для нейроимитатора и нейрорегулятора, построение обучающей выборки, обеспечение сходимости процесса кор-
ректировки весов. Для обучения нейросетей в качестве базового используется метод обратного распространения ошибки.

Следует отметить, что сегодня нейросетевые технологии достаточно широко распространены в различных сфе-
рах деятельности. Впечатляют успехи, продемонстрированные в области обработки звука, изображения, авто-
матического перевода, в системах навигации, при обработке больших данных. Однако их применение в системах 
автоматического управления не столь широко. Авторы статьи считают, что потенциал искусственных нейронных 
сетей может быть использован в данном направлении. При этом следует понимать, что применение нейросетей 
эффективно лишь при определенных условиях и свойствах объекта управления.
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нелинейных объектов управления. Например, 
при описанных выше условиях пришлось бы 
одновременно применять методы теории нели-
нейных цифровых систем, адаптивных и робаст-
ных систем, методы синтеза нестационарных 
и при этом оптимальных систем управления. 
Очевидно, что построить по этому принципу 
работоспособную методику синтеза не пред-
ставляется возможным. Поэтому актуальным 
как с теоретической, так и с практической точ-
ки зрения является поиск подходов, алгорит-
мов и методик, способных в некоторых случаях 
справиться с обозначенной проблемой. Авторы 
считают, что при этом могут быть использова-
ны методы искусственного интеллекта, в част-
ности, нейросетевой подход, который позволяет 
использовать вычислительные возможности со-
временных компьютеров для реализации пер-
спективных численных алгоритмов.

Вообще, задача синтеза и оптимизации ре-
гуляторов для нелинейных систем управления 
является предельно общей и составляет основ-
ное содержание современной теории управле-
ния. Поэтому следует определиться с классом 
объектов управления и типом регулятора. До-
статочно масштабной является задача постро-
ения цифровых следящих систем управления, 
основанных на искусственных нейронных сетях 
(ИНС), для нелинейных объектов управления 
с ограничителями при недостатке или неточ-
ности информации. Объекты указанного класса 
очень часто встречаются в технических систе-
мах. Они присутствуют, например, в электриче-
ских, гидравлических и газовых приводах. Если 
рассматривать объект управления как совокуп-
ность типовых структур, то исходя из матема-
тического описания звеньев, содержащих огра-
ничители, можно выделить два типа последних: 
ограничители в форме механических упоров и 
в форме насыщения. Звено, содержащее ограни-
чители первого типа, задается дифференциаль-
ным уравнением второго порядка с разрывной 
правой частью, причем разрывной (из-за удара 
об упор) является и фазовая траектория звена. 
Звено с ограничителями второго типа описы-
вается дифференциальным уравнением первого 
порядка с разрывной правой частью, а его траек-
тория является непрерывной функцией.

Выбор нейросетевого регулятора обуслов-
лен тем, что при синтезе реальных технических 
систем математическая модель является неточ-
ной, присутствует значительный технологиче-
ский разброс параметров, невозможно измерять 

и использовать для управления весь вектор со-
стояния. Все это приводит к ухудшению каче-
ства законов управления, а значит и конкрет-
ных характеристик готового изделия. ИНС вы-
годно отличается тем, что может быть обучена 
с использованием только входного и выходного 
сигналов как на математической модели, так и 
на реальном объекте. При этом ИНС обладает 
свойствами адаптивности и робастности.

Анализ применения ИНС
в системах автоматического управления

Традиционно ИНС применяются в таких об-
ластях, как компьютерное зрение, машинное об-
учение, виртуальная реальность. Впечатляют до-
стижения при использовании ИНС для анализа 
и синтеза фото- и видеоизображений, звука, 
в системах автоматического перевода, банков-
ской сфере и т. д. В последнее время нейронные 
сети широко применяются для решения обшир-
ного круга задач робототехники и мехатроники. 
Применение глубокого обучения в робототехни-
ке приводит к очень специфическим проблемам 
и исследовательским вопросам, которые не ти-
пичны и не рассматриваются в указанных выше 
приложениях. Основные современные исследо-
вания в области применения нейронных сетей 
и глубокого обучения [1] к задачам управления 
сложными динамическими системами можно 
подразделить на следующие направления.

1. Синтез робастных нейросетевых регуля-
торов. Важным направлением в современной 
теории управления является синтез робастного 
(нечувствительного к параметрическим откло-
нениям объекта) управления. Одним из наибо-
лее мощных подходов к управлению не полно-
стью определенными системами с ограничени-
ями является методика, использующая понятие 
инвариантного множества управления, для ко-
торого существуют доказуемые гарантии суще-
ствования допустимого управления с обратной 
связью, способная обеспечить нахождение лю-
бой замкнутой траектории системы в заданном 
множестве допустимых состояний [2—5]. Тра-
диционно это достигается путем связывания 
управляющей функции Ляпунова с планом 
инвариантного множества. Новый подход к ре-
шению таких задач состоит в использовании 
нейрорегуляторов. Следует отметить работу [6], 
в которой рассматривается методика синтеза на 
основе аппроксимации традиционных стаби-
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лизирующих регуляторов для линейных систем 
с политопической неопределенностью, в том 
числе регуляторов с переменной структурой. 
Архитектура нейронной сети строится на осно-
ве функции активации типа ReLU.

2. Идентификация неопределенностей в про-
цессе функционирования. Распространенным 
допущением в глубоком обучении нейросетево-
го регулятора является то, что обученные моде-
ли реализуется в условиях закрытого множества 
[3], т. е. классы сигналов, встречающиеся во 
время эксплуатации, известны и являются точ-
но такими же, как и во время обучения. Однако 
объекту управления часто приходится работать 
в постоянно меняющихся, неконтролируемых 
условиях реального мира, и они неизбежно 
сталкиваются с экземплярами классов, сцена-
риев или условий окружающей среды, которые 
не были охвачены обучающими данными. Ис-
следованию проблем идентификации неопре-
деленностей посвящены работы [7—9].

3. Выбор архитектуры нейронной сети для 
нейрорегулятора. Основными архитектурами 
ИНС для применения в нейрорегуляторах счи-
таются многослойные, рекуррентные и ради-
ально-базисные нейронные сети. К настояще-
му времени разработаны типовые схемы САУ 
на основе нейрорегуляторов [9]. Эти схемы ис-
пользуют в себе только архитектуру многослой-
ного перцептрона с временными задержками на 
входе [10]. Каждая из типовых схем имеет свои 
недостатки и не является универсальной. Раз-
работчику нейросетевого регулятора придется 
провести исследование для требуемого объекта 
управления для выбора схемы включения регу-
лятора в систему управления и выбора структу-
ры используемой нейронной сети.

В результате революции глубокого обуче-
ния появились новые функции активации, из-
менены и доработаны методы обучения ней-
ронных сетей, появились новые архитектуры 
нейронных сетей. Также активно ведутся ис-
следования в области обучения с подкрепле-
нием с использованием глубоких ИНС [9, 11]. 
При таком методе ИНС учится взаимодейство-
вать с окружающей средой (виртуальной или 
реальной), получая от нее обратный отклик 
о своих действиях (имеет обратную связь), для 
достижения поставленной цели. Данные ис-
следования ведутся в основном для обучения 
поведения мультиагентных систем.

4. Задачи оптимизации. Существует также 
большой объем работ по использованию нейрон-

ных сетей для непосредственного решения задач 
нелинейного программирования [12]. Основная 
идея этих методов основана на использовании 
ИНС, моделирующей обратную динамику объ-
екта, что позволяет свести задачу нелинейного 
программирования с ограничениями к задаче 
без ограничений и дает возможность существен-
но ускорить процедуру оптимизации. В работе 
[13] предлагается метод последовательного ква-
дратичного программирования, использующий 
модель нейронной сети Холфилда. Сеть рассма-
тривается как динамическая система, сходящая-
ся при времени, стремящемся к бесконечности, 
к оптимальному решению. Известны работы, 
например [14], в которых нейронная сеть исполь-
зуется для аппроксимации оптимального регу-
лятора (нейронная динамическая оптимизация). 
В автономном режиме происходит настройка 
нейронной сети в соответствии с каким-либо 
показателем качества. Далее нейронную сеть 
необходимо переобучать в зависимости от па-
раметрических изменений объекта управления. 
Обученная нейронная сеть затем используется 
в реальном масштабе времени. Также известны 
работы, в которых нейросети аппроксимируют 
таблично заданные нелинейные функции с це-
лью получить дифференцируемую функцию для 
процедуры оптимизации. В работах показано, 
что нейронная сеть позволяет увеличить глад-
кость полученных решений по сравнению с ис-
пользованием сплайнов.

Недавние исследования показывают, что глу-
бокое обучение может быть эффективным ин-
струментом для разработки оптимальных си-
стем управления для многомерных нелинейных 
динамических систем. Но поведение этих ней-
росетевых контроллеров до сих пор не совсем 
изучено. Разработка оптимальных контроллеров 
с обратной связью для многомерных нелиней-
ных систем остается сложной и нерешенной про-
блемой. Даже если предположить, что динамика 
системы полностью известна, то для проекти-
рования таких регуляторов необходимо решить 
задачу Гамильтона—Якоби—Беллмана (PDE), 
размерность которой такая же, как у простран-
ства состояний. Это приводит к известной про-
блеме "проклятия размерности", исключающей 
традиционные подходы, основанные на дис-
кретизации. Некоторые авторы [15—17] исполь-
зуют интерполяцию с разреженной сеткой для 
аппроксимации решения уравнения Гамильто-
на—Якоби—Беллмана, называемого функцией 
ценности, и его градиента, который использу-



566 Мехатроника, автоматизация, управление, Том 24, № 11, 2023

ется для вычисления оптимального управления 
с обратной связью. Это направление получило 
дальнейшее развитие с использованием нели-
нейной регрессии [11, 18] и разреженных поли-
номов, что значительно увеличило максимально 
возможную размерность задачи. В качестве аль-
тернативы можно напрямую аппроксимировать 
градиент значений [9, 17].

5. Устойчивость нейросетевого управления. 
Несмотря на многочисленные примеры успеш-
ного применения ИНС в задачах управления 
динамическими системами, нейросетевые си-
стемы управления все еще не имеют теорети-
ческих обоснований (гарантий) их устойчи-
вости, что может препятствовать их примене-
нию во многих критически важных областях, 
связанных с безопасностью. Основное объ-
яснение этому кроется в их репутации "чер-
ных ящиков", поведение которых невозможно 
предсказать. Существующие подходы к оцен-
ке обученных моделей в основном основаны 
на тестировании с использованием наборов 
данных. Однако тестирование показывает на-
личие, а не отсутствие ошибок. Если модели 
глубокого обучения будут использоваться, на-
пример, в таких приложениях, как управление 
автономными летательными аппаратами, не-
обходимо иметь возможность проверять кри-
тически важное для безопасности поведение 
замкнутой системы.

Важнейшим критерием, который в настоящее 
время не может быть проверен для нейросетевых 
регуляторов, является оценка устойчивости зам-
кнутой системы. В большинстве современных 
работ делаются попытки использования пря-
мого метода Ляпунова. Существуют различные 
подходы к численному построению функций 
Ляпунова для нелинейных систем с нейросе-
тевым управлением. Многие из них основаны 
на полиномиальной аппроксимации динамики 
и поиске суммы квадратов полиномов в каче-
стве функций Ляпунова с помощью полуопре-
деленного программирования (SDP) [19]. Такой 
подход исследовался в большом числе теорети-
ческих работ, однако на практике полиномиаль-
ные приближения накладывают значительные 
ограничения на системы и структуру функций 
Ляпунова. Более того, хорошо известны пробле-
мы численной чувствительности в SDP [20], что 
делает поиск решений, полностью удовлетворя-
ющих условиям Ляпунова, очень трудным.

Таким образом, исследования в области 
нейросетей ведутся очень активно, получены 

многочисленные теоретические и практиче-
ские результаты. Благодаря этому нейросети 
широко используются во многих областях. 
При этом их применение в качестве регулято-
ров в системах управления ограничено. Авто-
ры считают, что следует восполнить этот про-
бел и использовать потенциал нейросетей для 
управления техническими объектами в усло-
виях неполной информации.

Структурный синтез замкнутой
нейросетевой системы управления

Далее будем рассматривать ИНС прямого 
распространения, для обучения которых при-
меним метод обратного пропуска ошибки че-
рез прямой нейроимитатор [9, 21]. В этом ме-
тоде используются две нейронные сети, одна 
из которых выполняет функцию регулятора, 
а вторая — модели объекта управления, ко-
торая называется прямым нейроэмулятором. 
Схемы обучения и управления представлены 
на рис. 1 (см. вторую сторону обложки).

Таким образом, первой задачей является 
выбор структуры и обучение нейроимитатора, 
который должен эмулировать поведение объ-
екта управления. В общем виде структура мно-
гослойной ИНС показана на рис. 2.

Обучение ИНС — это процесс корректиров-
ки весовых коэффициентов на каждом входе 
нейрона wi в целях обеспечения заданных кри-
териев на выходе.

Сегодня подавляющее большинство ИНС 
реализуются на цифровых устройствах, и по 
этой причине будем рассматривать их в дис-
кретном виде. Для линейного объекта из раз-
ностного уравнения можно получить зависи-
мость для прямой динамики:

Рис. 2. Структура многослойной нейронной сети прямого рас-
пространения с двумя скрытыми слоями
Fig. 2. Structure of a multilayer forward propagation neural net-
work with two hidden layers
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где ak и bm — коэффициенты числителя и зна-
менателя Z-передаточной функции соответ-
ственно, k = 0, 1, ..., K, m = 0, 1, ..., M, a0 = 1; u — 
сигнал на входе объекта управления; y — выход 
объекта управления (один из элементов вектора 
состояния x); i — текущий такт квантования.

Для регулятора, основанного на инверсной 
динамике, из уравнения (1) выражается u(i – 1), 
выполняется замена i на (i + 1) и y(i + 1) на r(i):
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где r — полезный входной сигнал.
Таким образом, для линейных систем струк-

туру нейроимитатора и нейрорегулятора мож-
но выбирать, основываясь на выражениях (1) 
и (2) соответственно, т. е. это один нейрон без 
функции активации с весами, соответствую-
щими коэффициентам разностного уравнения.

Далее рассматриваются ОУ с такими огра-
ничителями, как ограничители типа насыще-
ние (рис. 3) и типа жесткий механический упор 
(рис. 4).

Звено первого типа описывается следую-
щим образом:
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Звено с ограничителем типа жесткий меха-
нический упор имеет следующее описание:
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При этом предполагается, что удар об упор 
является абсолютно неупругим, и сход с огра-
ничителя является непрерывным:
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Для имитации таких объектов и управле-
ния ими предлагается использовать нейрон-

ные сети с функцией активации ReLU [22], 
которая описывается следующим уравнением:
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На основе уравнений (3)—(6) авторами раз-
работаны нейросетевые структуры, повторяю-
щие дискретную динамику объектов с огра-
ничителями. Например, для звена с ограничи-
телем типа жесткий механический упор такая 
структура показана на рис. 5 (см. вторую сто-
рону обложки).

На рис. 5 a1, a2, b1, b2 — значения коэффи-
циентов разностного уравнения (1), ub и lb — 
значение верхнего и нижнего ограничения, со-
ответственно.

Обобщение приводит к следующей зависи-
мости для минимального размера скрытого 
слоя нейроимитатора:

 = +hiden sat lin4 2 ,n n n  (7)

где n — порядок системы, n = nsat + nlin, nsat — 
число ограниченных фазовых переменных 
вектора состояния, nlin — число неограничен-
ных фазовых переменных вектора состояния.

В зависимости от возможности измерения 
фазовых переменных структуру нейронной 
сети можно формировать либо на основе об-
ратных связей, составляющих полный вектор 
состояния объекта управления, либо на осно-
ве задержек, введенных в обратную связь по 
регулируемой величине. В первом случае ми-
нимальная структура сети имеет вид:

— 1-й слой (входной) — размерностью n + 1
(вектор состояния объекта и сигнал управления);

—   2-й слой (скрытый) — размерностью
4nsat + 2nlin;

— 3-й слой (выходной) — размерностью n 
(вектор состояния на новом шаге).

Рис. 3. Звено с ограничителем типа насыщение
Fig. 3. Saturation-type limiter link

Рис. 4. Звено с ограничителем типа жесткий механический упор
Fig. 4. Link with limiter type rigid mechanical stop
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При использовании задержек выходного 
сигнала:

— 1-й слой (входной) — размерностью 2n 
(состоит из сигнала управления объектом и
(n – 1) его задержанных значений, сигнала об-
ратной связи и (n – 1) ее задержанных значений);

—   2-й слой (скрытый) — размерностью
4nsat + 2nlin;

— 3-й слой (выходной) — скалярный выход 
системы.

На рис. 6, 7 показаны результаты сравнения 
динамики звена с ограничителем типа жест-
кий механический упор с нейроимитатором 
при работе в линейной зоне и с достижением 
ограничителей соответственно.

На рис. 6 и 7 штриховой линией обозначен 
выход нейроимитатора, сплошной серой линией 
показан выход объекта управления. Из рис. 6, 7 
видно, что имитатор с предложенной структу-
рой отлично повторяет динамику объекта.

Универсальное описание структуры нейро-
регулятора для произвольного объекта найти 
невозможно. В общем случае для ИНС прямого 
распространения требуется 2n входов, где n — по-
рядок ОУ. Кроме того, предлагаются следующие 
соображения: порядок объекта определяет ми-
нимальный размер входа и число задержек для 
обратных связей, а для скрытых слоев следует 

пользоваться правилом поэтапного увеличения 
нейронов и числа слоев до достиж ения резуль-
тата, соответствующего заданным требованиям.

Формирование обучающей выборки
для нейрорегуляторов в замкнутых системах 

с ограничителями

Для обучения нейрорегуляторов будет ис-
пользован метод обратного распространения 
ошибки [23, 24]. Он позволяет учесть ошибку 
между текущим выходом нейросети и требуе-
мым значением в каждом весовом коэффици-
енте ИНС. Данный подход основан на методе 
градиентного спуска. Ошибку "распространяют"
(с помощью вычисления градиента функции по-
терь (Loss Function L)) от выхода к входу ИНС. 
Функция L учитывает ошибку каждого выхода 
сети по сравнению эталонным. Исходя из на-
копленного опыта для формирования набора 
входных сигналов (обучающей выборки) при 
синтезе нейроимитатора и нейрорегулятора для 
объектов с ограничителями предлагается руко-
водствоваться следующими рекомендациями.

1. Сигналы должны отражать особенности 
работы объекта как в переходном, так и в уста-
новившемся режимах. В общем случае следует 
использовать типовые непрерывные и разрыв-

ные сигналы (синус и меандр разных ам-
плитуд и частот). Меандр позволяет по-
лучить информацию о реакции объекта 
на скачкообразное изменение и постоян-
ное значение входа. Гармоники исполь-
зуются для сбора данных об отработке 
непрерывных, динамически изменяю-
щихся сигналов. Обучающие последова-
тельности следует разделить на две кате-
гории: ограничители в ОУ не достигают-
ся; ограничители достигаются, причем 
если ограничителей в объекте несколько, 
то достигаются каждый в отдельности и 
вместе. При этом желательно, чтобы в об-
учающей выборке число данных в кате-
гориях было примерно одинаковым.

2. На все выбранные сигналы необхо-
димо записать реакцию объекта управле-
ния. Собранные данные следует подго-
товить. Для сетей прямого распростране-
ния записанные сигналы разбиваются на 
пары так, чтобы они отображали зависи-
мость входных данных и результата на од-
ном такте квантования, т. е. для нейрои-
митатора (nnэ): xi = nnэ(ui, xi–1, xi-2, ...), а для 

Рис. 6. Выход объекта и имитатора без достижения ограничителей
Fig. 6. Object and simulator output without reaching the limiters 

Рис. 7. Выход объекта и имитатора с достижением ограничителей
Fig. 7. Output of the object and simulator with reaching the limiters
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нейрорегулятора (nnр): ui = nnр(ri, xi–1, xi–2, ...),
где i — номер дискретного шага, u — сигнал 
управления объектом, x — состояние объекта, 
r — полезный входной сигнал (см. рис. 1). Та-
ким образом, собранные пары никак не зависят 
друг от друга и от того, из какого сигнала они 
были получены, что позволяет ускорить обуче-
ние за счет параллельных вычислений.

Синтез нейрорегулятора на основе обратного 
распространения ошибки через нейроимитатор

На основании изложенного выше предлага-
ется следующий алгоритм синтеза нейрорегу-
лятора для объектов с ограничителями.

1. Выбирается структура нейрорегулятора, 
т. е. определяются типы слоев, число нейронов 
в каждом слое, функции активации согласно 
сформулированным рекомендациям.

2. Формируется обучающая выборка дан-
ных, отражающая динамику работы ОУ, в со-
ответствии с приведенными выше соображе-
ниями. Полученную тренировочную выборку 
следует разбить на две части: тренировочную 
и проверочную. Обычно выборку делят в про-
порции 90 % к 10 % соответственно [25].

3. Проводится обучение нейроимитатора 
методом обратного распространения ошибки. 
Универсальным способом является разделение 
данных на мини-пакеты (mini-batch) с исполь-
зованием вариаций адаптивного стохастиче-
ского градиентного спуска, например алгорит-
ма Adam [26].

В качестве функции потерь обычно использу-
ется среднеквадратичная ошибка (MSE-loss)

 
=

= −∑� �
1

1
loss( , ) ( ),i i

i

k

k
a a a a  (8)

где a и �a  — векторы с входными (полученны-
ми в результате расчета ИНС на данных из об-
учающей выборки) и целевыми значениями 
соответственно; k — число значений в обучаю-
щей выборке.

Следует повторять эпохи обучения до тех 
пор, пока функция (8) не достигнет целевого 

значения, которое определяется разработчи-
ком нейрорегулятора.

4. Определяется структура нейрорегулятора 
и выполняется его обучение методом обратно-
го распространения ошибки. На каждом так-
те квантования вычисляется значение управ-
ления на выходе нейрорегулятора на основе 
задающего сигнала для системы и обратных 
связей от объекта. Результатом вычислений 
является значение управляющего сигнала, на 
основе которого нейроимитатором определя-
ется новое состояние ОУ. Затем полученное 
рассогласование (8) методом обратного рас-
пространения ошибки передают через нейрои-
митатор и нейрорегулятор. При этом обучает-
ся только нейрорегулятор.

5. Проводится оценка качества полученной 
системы в различных режимах работы. Так как 
обучение происходит в реальном времени, то 
в случае ухудшения качества управления (на-
пример, при изменении параметров объекта 
управления) возможно выполнить дополни-
тельное обучение как нейроимитатора, так и 
нейрорегулятора. Таким образом система полу-
чает свойство адаптивности, которое, однако, 
может быть использовано только для медленно 
изменяющихся параметров. Это обусловлено 
тем, что процесс обучения требует больших вы-
числительных ресурсов.

Пример. На основе разработанных алгорит-
мов был синтезирован нейросетевой регуля-
тор для следящего гидропривода, упрощенная 
функциональная модель которого представле-
на на рис. 8.

На рис. 8: γ — угол поворота люльки гидрона-
соса; p — перепад давления в гидромоторе; ω — 
скорость вращения выходного вала; ϕ — угол 
поворота вала. В структурной схеме учитыва-
ются присущие гидроприводу ограничитель на 
угол поворота люльки насоса: |γ| m D1 и безы-
нерционный ограничитель перепада давления 
масла в силовых гидромагистралях: |p| m D2.

Точная математическая модель для построе-
ния нейрорегулятора в общем случае не требу-
ется, но должно быть сделано предположение 
о ее порядке.

Рис. 8. Структурно-функциональная схема гидропривода
Fig. 8. Structure-functional diagram of the hydraulic drive
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На основе разработанных алгоритмов были 
выбраны следующие структуры нейросетей. 
Если считать, что ОУ описывается системой 
нелинейных дифференциальных уравнений 
четвертого порядка, то для нейроимитато-
ра минимально необходимо пять нейронов на 
входе, четыре нейрона без функций активации 
в первом скрытом слое, во втором слое 12 ней-
ронов с функцией активации ReLU и с веса-
ми смещения, в выходном слое четыре нейро-
на. Для нейрорегулятора выбрана сеть прямого 
распространения с четырьмя входами (вектор 
состояния), двумя скрытыми слоями: в пер-
вом — 24 нейрона, во втором — восемь ней-
ронов с функциями активации leakyReLU и на 
выходе один нейрон, формирующий сигнал на 
объект управления.

Обучение нейроимитатора и нейрорегуля-
тора проводили согласно предложенным выше 
алгоритмам. Для оценки полученных резуль-
татов был проведен сравнительный анализ 
синтезированного нейрорегулятора с квази-
оптимальным законом управления, сформи-
рованным в работе [27]. На рис. 9 (см. вторую 
сторону обложки) показаны ошибки слежения 
e за эквивалентным гармоническим сигналом, 
где штриховой линией обозначен выход нейро-
сетевой системы, а сплошной линией — выход 
системы с квазиоптимальным регулятором по 
быстродействию. Из графиков видно, что дан-
ные замкнутые системы имеют близкие ам-
плитуды ошибки слежения за входным сигна-
лом управления (0,016 рад у системы с квази-
потимальным регулятором по быстродействию 
и 0,018 рад — у системы с нейрорегулятором).

Заключение

Результаты работы показывают, что в не-
которых случаях использование ИНС в зам-
кнутых следящих системах автоматического 
управления позволяет упростить и формали-
зовать задачу синтеза регулятора. Выполнен 
анализ существующих типов ИНС и известных 
методов синтеза нейросетевых систем управле-
ния. Для нейросетевых регуляторов при нали-
чии ограничителей в объекте управления были 
выбраны нейронные сети прямого распростра-
нения, а для их обучения — метод обратного 
распространения ошибки через нейроимита-
тор. В качестве функций активации рекомен-
довано использовать ReLU или leakyReLU.

Разработан алгоритм формирования струк-
туры нейрорегулятора и нейроимитатора для 
объекта управления с ограничителями, позво-
ляющий определить минимальное число слоев 
и нейронов в них. При синтезе нейрорегулято-
ра четко определены размеры входного и вы-
ходного слоев. Для скрытых слоев следует поль-
зоваться правилом поэтапного увеличения ней-
ронов и числа слоев до достижения результата, 
соответствующего заданным требованиям. Раз-
работан алгоритм формирования обучающей 
выборки с учетом наличия в объекте управле-
ния ограничителей. Предложен метод синтеза 
нейрорегулятора, позволяющий определить 
основные параметры используемых нейронных 
сетей и алгоритмы обучения. Совокупность по-
лученных результатов позволяет сформировать 
методику синтеза и оптимизации нейросетевых 
систем управления для управления динамиче-
скими объектами с ограничителями в условиях 
неполной информации. Применение указан-
ной методики продемонстрировано на примере 
конкретного технического объекта.
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Abstract

The article presents a methodology for the synthesis of digital control systems for nonlinear objects with limiters under 
conditions of incomplete information. Closed-loop tracking systems with negative feedback are considered. Artificial neural 
networks are proposed to build a controller, which is included in series with the control object. This approach is effective 
when known classical methods do not allow to synthesize control. This is the case, for example, if the mathematical model 
is essentially nonlinear and is not fully defined. The developed methods allow us to expand the class of technical systems, 
for which the direct (without using various kinds of simplifications) synthesis of control laws that are close to optimal is 
possible. In addition, neural network controllers possess the properties of robustness, adaptivity, and are initially digital, 
i.e. those qualities, which are very much in demand in practice. In article main attention is given to such problems, as a 
choice of neural network structure for neural simulator and neural controller, construction of training sample, ensuring 
convergence of the process of weights correction. For training neural networks the method of back propagation of error is 
used as a basic one. The effectiveness of the proposed technique is demonstrated by the example of the synthesis of a neu-
roregulator for a specific technical object and its comparison with classical control systems. It should be noted that today 
neural network technologies are widespread enough in various spheres of activity. The successes demonstrated in sound 
processing, image processing, automatic translation, in navigation systems, in big data processing are impressive. However, 
their application in automatic control systems is not so widespread. The authors of this article believe that the potential of 
artificial neural networks can be used in this direction. It should be understood that the use of neural networks is effective 
only under certain conditions and properties of the control object.
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