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Рассматривается применение нейронных сетей для синтеза систем регулирования. При-
ведены примеры синтеза систем регулирования с использованием методов обучения  
с подкреплением, при котором задействован вектор состояния. Обсуждается синтез 
нейронного регулятора для объектов с недоступным вектором состояния: 1) вариант  
с использованием нейронной сети с рекуррентными обратными связями; 2) вариант с 
использованием входного вектора ошибок, где каждая ошибка (кроме первой) поступа-
ет на вход нейронной сети, проходя через элемент задержки. К недостаткам первого 
способа относится то, что для такой структуры нейронной сети не удается применить 
существующие методы обучения с подтверждением, и для обучения требуется исполь-
зовать набор данных, полученный, например, от предварительно рассчитанного линей-
ного регулятора. Структура нейронной сети, используемая во втором варианте, позво-
ляет применить методы обучения с подкреплением, но в статье приводится утвержде-
ние и его доказательство, что для синтеза системы управления объектами с тремя и бо-
лее интеграторами нейронная сеть без рекуррентных связей не может быть использова-
на. Приведено применение вышеуказанных структур на примерах синтеза систем 

управления для объектов 21/s  и 
3

1/ ,s  представленных в дискретном виде. 
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ВВЕДЕНИЕ 

Применение нейронных регуляторов имеет ряд преимуществ по сравне-
нию с классическими рассчитанными регуляторами. К таким преимуществам 
можно отнести возможность подстройки значений коэффициентов (обуче-
ние), что позволяет оптимизировать уже заданную структуру регулятора или 
                                                           

 Статья получена 11 декабря 2020 г. 
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синтезировать адаптивные системы, которые могут менять значения коэффи-
циентов при изменении значений параметров объекта. 

Построение нейронного регулятора является сложной задачей, которая 
заключается в выборе структуры нейронной сети, типов нелинейностей, 
начальных значений параметров процедуры оптимизации (обучения) и других 
параметров. Отдельная сложность обучения динамических объектов заключа-
ется в том, что процедура оптимизации при расходящемся процессе часто 
может не сходиться из-за расходящейся функции ошибки [1–16]. 

В статье исследуется применение различных нейронных структур, ис-
пользуемых для синтеза систем управления, для стабилизации динамических 

объектов, например 21/ s  и 31/ .s   

1. СИНТЕЗ РЕГУЛЯТОРА 

Синтез системы управления будет рассмотрен на примере объектов 21/ s   

и 31/ ,s  в которых для преобразования в дискретный вид необходимо заме-
нить непрерывные интеграторы на дискретные с шагом дискретизации 
0,05 секунды. 

Рассмотрим процедуру синтеза нейронного регулятора с использованием 
векторов состояния объектов. В этом случае имеет смысл применять методы 
обучения с подтверждением (например, Deep Deterministic Policy Gra-
dien) [10], так как вектор состояния однозначно определяет объект (состояние 
объекта в терминах марковского процесса). При этом на вход нейронной сети 
подается вектор состояния и уставка. Для обеспечения управления объектом в 
заданном диапазоне уставок рекомендуется использовать нелинейности с ли-
нейной частью, например, функции ограничителя, которые имеют вид  

1,  1;  1, 1;  и{ }наче ,y x x x      что обеспечивает нейронному регулятору 

поведение, близкое к симметричному. Применяя вышепредставленное для 

объекта 31/ ,s  получим переходный процесс на рис. 1. При этом используется 
нейронная сеть из четырех нейронов во входном слое (3 нейрона для вектора 
состояния и один для уставки), 3 нейрона с нелинейностью ограничителя в 
скрытом слое и один нейрон с функцией гипертангенса в выходном слое.  
При моделировании функция награды задавалась выражением ( )1– – ,abs v y  

где v – ставка,  y – выходное значение объекта,  abs – функция модуля. 
Представленный на рис. 1 переходный процесс содержит два графика: 

выход объекта y, который стабилизируется около уставки 1, и управление u, 
которое в установившемся режиме имеет значение, близкое к нулю. 
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Рис. 1. График переходного процесса для объекта 1/s3 (при моде-
лировании в дискретном виде) с нейронной системой управле-
ния и доступным вектором состояния (по оси х – шаги модели- 
                          рования, один шаг равен 0,05 с) 

Использование вектора состояния не всегда является возможным. При этом 
его отсутствие может быть решено различными способами (например, ис-
пользованием наблюдателей для его оценки и в дальнейшем – использовани-
ем вектора оценки значений состояния, а не его реальных значений). Более 
предпочтительными являются системы регулирования, которые используют 
только сигнал ошибки. Далее рассмотрим использование нейронных сетей для 
синтеза регуляторов без использования вектор состояния. 

При использовании только сигнала ошибки синтезировать регулятор 
можно несколькими способами, в частности, при помощи структурной схемы 
нейронной сети, представленной на рис. 2.  

В структуре нейронной сети на рис. 2 на входной слой подается сигнал 
ошибки и сигналы с выходов для имитации блоков задержки в классическом 
регуляторе. Для обучения такой структуры нельзя применить алгоритмы обу-
чения с подтверждением, так как состояние (или его оценка) неизвестно. 

Другая возможная структура нейронной сети с использованием только 
сигналов ошибки показана на рис. 3. 

В представленной на рис. 3 структуре на входной слой нейронной сети 
подаются сигналы ошибки. Причем на первый нейрон сигнал ошибки подает-
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ся без задержек, а далее на последующие входные нейроны с возрастающей 

задержкой: на i-й нейрон поступает сигнал –1/ .ie z   
 

 

Рис. 2. Структура нейронной сети  
с рекуррентными связями 

 

 

Рис. 3. Структура нейронной сети без рекуррентных связей 
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Гипотеза. Для синтеза системы управления объектами с тремя и более 
интеграторами нейронная сеть, структура которой представлена на рис. 3,  
не может быть использована, так как она не содержит рекуррентных связей. 

Рассмотрим применение нейронной сети со структурой на рис. 3 к объек-

ту 21/ .s  В скрытом слое (четыре нейрона) применены нелинейные функции 
ограничителей (hardtanh), а в выходном слое (один нейрон) функция гипер-
тангенса (tanh). Сформируем выражение для выходного значения. На вход 
нейронной сети подаются следующие значения: 

0 ; e  

1 0;
1

e e
z

  

2 1 02

1 1
.e e e

z z
   

Для нейрона в скрытом слое значение формируется как 

0 0 1 1 2 2( )f w e w e w e  , 

где f – функция ограничителя; iw  – весовые коэффициенты; ie  – входные 

сигналы. Выходной сигнал нейронной сети вычисляется как 

20 0 21 1 22 2 0 2

1 1
( )u tanh w a w a w a tanh e a b c

z z

            
   

, 

где 2iw  – весовые коэффициенты во втором слое; ia  – входные сигналы 

нейронов в скрытом слое; a, b, c – неизвестные коэффициенты нейронной  
сети; z – оператор Лапласа (дискретное преобразование). 

Заменив функции f и tanh на линейные, передаточные функции можно 
представить как 

2

рег 2
( )

az bz c
W z

z

 
 . 

Передаточная функция объекта имеет вид 

об 2

1

1
( )

( )
W z

z



. 



А.А. Воевода, Д.О. Романников 58

Передаточная функция разомкнутой системы 

2

раз рег об 4 3 2
( ) ( ) )

2
(

az bz c
W z W z W z

z z z

 
 

 
. 

Получим характеристический полином замкнутой системы (ХПЗС) 

4 3 2 22  ,z z z az bz c       

представляющий собой выражение, в котором старшей степенью является 
четвертая с тремя свободными коэффициентами. Таким образом, исходя из 
полученного выражения ХПЗС в линейной системе, можно сделать выход, что 
нейронной сети без обратных связей недостаточно для синтеза регулятора. 
Однако с практической точки зрения использование нелинейностей позволяет 
получить переходный процесс, приведенный на рис. 4. 
 

 

Рис. 4. График переходного процесса для объекта 1/s2 
(при моделировании в дискретном виде) с нейронной си-
стемой управления, структура которой приведена на 
рис. 3 (по оси х – шаги моделирования, один шаг равен 0,05 с) 

Переходный процесс (рис. 4) получен при помощи нейронного регулятора 
с тремя нейронами во входном слое, четырьмя нейронами с функцией актива-
ции ограничителя в скрытом слое и одним нейроном с функцией активации 
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гипертангенса в выходном слое. Для объекта 31/ s  практические эксперимен-
ты не дали положительного результата синтеза системы управления. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В статье исследуется вопросы построения систем регулирования на 

нейронах на примерах объектов 21/ s  и 31/ ,s  представленных в дискретном 
виде. Рассмотрен вариант построения системы регулирования для объектов с 
доступным вектором состояния, при котором имеет смысл использовать ме-
тоды обучения с подкреплением (в частности, в статье использован метод 
Deep Deterministic Policy Gradien). В результате синтезирован нейронный ре-
гулятор, позволяющий задавать уставку для регулирования объектом в задан-
ном диапазоне. 

Для объектов с недоступным вектором состояния обсуждается две струк-
туры нейронной сети (с рекуррентными связями и без них). В статье приведе-
но утверждение и его доказательство, что для синтеза системы управления 
объектами с тремя и более интеграторами нейронная сеть без рекуррентных 
связей не может быть использована.  

Дальнейшим направлением исследования является применение других 
типов нейронов, в частности LSTM и/или GRU, для синтеза систем управления 
рассматриваемыми объектами. 
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The application of neural networks for the synthesis of control systems is considered. Exam-
ples of synthesis of control systems using methods of reinforcement learning, in which the 
state vector is involved, are given. And the synthesis of a neural controller for objects with an 
inaccessible state vector is discussed: 1) a variant using a neural network with recurrent feed-
backs; 2) a variant using the input error vector, where each error (except for the first one) en-
ters the input of the neural network passing through the delay element. The disadvantages of 
the first method include the fact that for such a structure of a neural network it is not possible 
to apply existing learning methods with confirmation and for training it is required to use a da-
ta set obtained, for example, from a previously calculated linear controller. The structure of 
the neural network used in the second option allows the application of reinforcement learning 
methods, but the article provides a statement and its proof that for the synthesis of a control 
system for objects with three or more integrators, a neural network without recurrent connec-
tions cannot be used. The application of the above structures is given on examples of the syn-
thesis of control systems for objects 1/s2 and 1/s3 presented in a discrete form. 

Keywords: neural networks, artificial intelligence, transformation, activation function, 
pytorch, regularization, training 
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