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В статье предлагается метод синтеза нейронного регулятора для замкнутых систем с ли-
нейными объектами. Научная новизна предлагаемого метода заключается в том, что нейрон-
ный регулятор, на вход которого подается вектор состояния объекта (для объектов с недоступ-
ным вектором состояния возможно использовать вектор оценки вектора состояния объекта), 
должен быть обучен для стабилизации в одном из возможных желаемых значений, а для обес-
печения регулирования в других желаемых значениях предлагается пропорционально умень-
шать / увеличивать сигнал вектора состояния и увеличивать / уменьшать сигнал управления, 
формируемого нейронным регулятором. Также к другим достоинствам предлагаемого метода 
относятся: 1) отсутствие необходимости обучения на нескольких желаемых значениях, что 
существенно упрощает и ускоряет обучение нейронной сети, а также устраняет ошибки регу-
лирования в диапазоне значений, для которых не выполнялось обучение нейронного регулято-
ра; 2) возможность обучения из начально неустойчивого состояния замкнутой системы. Пред-
лагаемый метод синтеза нейронного регулятора для замкнутой системы с линейным объектом 
опробован на примере синтеза регулятора для объекта 1/s3, который является неустойчивым.  
В качестве регулятора используется нейронная сеть, которую предлагается обучать одним из 
методов обучения с подкреплением (в статье метод Deterministic Policy Gradient позволил по-
лучить наилучшие результаты). Полученные графики переходных процессов позволяют сде-
лать вывод о его успешном применении. Статья заканчивается выводами и рассуждениями о 
дальнейших направлениях исследования, к которым можно отнести качество переходного 
процесса и возможность его корректировки за счет изменения функции награды, что позволит 
задавать графики переходных процессов. 
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1. ВВЕДЕНИЕ И ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 

Синтез регуляторов остается актуальной задачей в настоящее время. 
Особенно перспективным с точки зрения исследования и реализации являет-
ся применение нейронных сетей для синтеза из-за их свойств адаптивности 
(что позволяет подстраивать значения коэффициентов для возможности ра-
ботать при меняющихся значениях параметров объекта или внешних возму-
щениях) [1–3], надежности (что при условии избыточности параметров 
нейронной сети позволяет ей работать при частичном повреждении) [1–3]. 

Нейронные сети применяются для распознавания объектов на изображе-
ниях [4], распознавания звуков и речи [5]. Рассматривались задачи синтеза 
структуры нейронной сети для статических задач: в работе [6] решалась задача 
построения нейронной сети для решения логико-арифметических задач, в [7] 
решалась задача синтеза нейронных сетей для реализации рекуррентного ме-
тода наименьших квадратов. В решениях динамических задач нейронные сети 
(в частности, методы обучения с подтверждением) использовались для разра-
ботки систем для игры на игровых досках или компьютерных игр [8, 9].  

Одним из направлений применения нейронных сетей для синтеза систем 
автоматического управления для линейного объекта, который может быть 
представлен в виде 

,y Au  

гдe y – выходной сигнал объекта, u – сигнал управления, является их исполь-
зование для настройки параметров значений регуляторов (в частности, ПИД-
регуляторов) [10, 11]. Структурная схема такой замкнутой системы приведе-
на на рис. 1, где v – уставка, e – ошибка, u – управление, y – выходное значе-
ние объекта. 
 

 

Рис. 1. Структурная схема замкнутой системы с нейронной 
сетью для корректировки значений регулятора 

Fig. 1. Block diagram of a closed-loop system with a neural  
                network for adjusting the controller values 

Достоинством системы на рис. 1 является возможность подстройки ее 
коэффициентов с течением времени при работе системы, т. е. ее адаптив-
ность. Предпочтительнее, чтобы обучение нейронной сети выполнялось из 
начального устойчивого положения системы (обучение из начального не-
устойчивого положения системы приводит к существенным сложностям 
при процедуре оптимизации). К недостаткам данного способа управления 
относится сложность обучения их начального неустойчивого состояния 
объекта. 
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Другим направлением синтеза нейронных регуляторов является способ 
управления по предсказанию (predictivecontrol) [12]. Структурная схема этого 
способа управления представлена на рис. 2. Она состоит из трех основных 
блоков: 1) объект управления; 2) блок регулятора; 3) нейронная сеть модели 
объекта. На вход блока оптимизации подается уставка v, а на выходе форми-
руется два сигнала управления: вектор U' подается на нейронную модель 
объекта, на которую также приходит вектор сигнала с выхода объекта Y с за-
держкой в один такт. Далее в нейронной модели объекта формируется пред-
сказание следующего значения объекта y', которое подается на регулятор  
с целью дальнейшей оптимизации и формирования сигнала управления u  
для объекта. 

 

 
Рис. 2. Структурная схема замкнутой системы 
с нейронной сетью при регулировании по  
                             предсказанию 

Fig. 2. Block diagram of a closed system with  
        a neural network for predictive control 

Стоит отметить, что такой способ не получил развития на практике из-за 
возникающих ошибок при регулировании по причине погрешностей в 
нейронной модели объекта. Другим недостатком, который ограничивает 
применение вышеуказанного метода, привносит процедура оптимизации, ко-
торая является затратной по времени и вычислительным ресурсам и должна 
выполняться во время процесса регулирования. 

Для задач синтеза систем управления нейронные сети могут использовать  
в качестве регуляторов, которые управляют объектом с использованием вектора 
состояния и обучения с подтверждением (reinforcementlearning) [13–16]. Обуче-
ние с подтверждением в теории и практике применения нейронных сетей ис-
пользуется для решения динамических задач. В его основе лежит представ-
ление системы в виде Марковского процесса принятия решений состояния, 
где в каждом состоянии среды актер может выполнять одно из действий и в 
результате выполнения выбранного действия получать награду. С точки зре-
ния синтеза систем управления состоянием является вектор состояния объек-
та, действием – управляющее воздействие, наградой может выступать обрат-
ное значение ошибки регулирования. 

Среди примеров применения к синтезу систем автоматического регулиро-
вания можно выделить [14], где приводится синтез системы управления для 
многоканального нелинейного объекта, [15, 16] – пример синтеза системы 
управления для многоканального линейного объекта. Регуляторы (см. [14, 15]) 
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имеют общий недостаток – сложность обучения для диапазона значений, что 
частично решено в [16], где предлагается добавлять желаемое выходное зна-
чение во входной слой нейронной сети регулятора. Но полностью это не ре-
шает проблему регулирования в диапазоне, так как предлагаемый в [16] спо-
соб вынуждает выполнять обучение на большом количестве значений диапа-
зона, что существенно усложняет процесс обучения (к примеру, для диапазо-
на {–1, 1} с шагом 0.1 нужно выполнить обучение на 21 значении). 

Тогда для класса линейных объектов сформулируем задачу разработки 
метода синтеза регулятора с использованием нейронных сетей, который бу-
дет способен выполнять регулирование на любом значении заданного диапа-
зона желаемых выходных значений, а обучение нейронной сети регулятора 
лишено недостатка обучения на множестве значений диапазона. 

2. МЕТОД СИНТЕЗА НЕЙРОННЫХ РЕГУЛЯТОРОВ 

Основным с точки зрения выполняемого исследования достоинством 
публикаций [14–16] является возможность обучения из начального неустой-
чивого состояния замкнутой системы и стабилизации в одном или несколь-
ких желаемых значениях.  

С другой стороны, увеличение желаемых значений ведет к значительно-
му усложнению обучения нейронной сети регулятора. Основными причина-
ми являются сложность одновременного контроля «качества» управляющего 
воздействия и переходного процесса (отсутствие перерегулирования, время 
переходного процесса, отсутствие скользящего режима и другие). А также 
любое увеличение диапазона желаемых значений работы замкнутой системы 
будет ограниченным. 

Используя приведенные достоинства используемых методов обучения 
нейронной сети регулятора, можно сформулировать методику синтеза 
нейронного регулятора, который будет стабилизировать линейный объект 
только около одного заранее заданного значения, которое заключается в по-
следовательном выполнении следующих шагов: 

1) сформировать нейронную сеть регулятора, на вход которого подается 
вектор состояния объекта (т. е. число входных нейронов равно размерности 
вектора состояния), а выходной слой состоит из одного нейрона с функцией 
активации гипертангенса (tanh). Количество скрытых слоев, типы нелинейно-
стей и начальные значения можно выбрать исходя из конкретной задачи и 
примеров синтеза нейронного регулятора, приведенных ниже; 

2) сформировать замкнутую систему, состоящую из нейронного регуля-
тора и самого объекта управления. Нейронный регулятор формирует управ-
ляющее воздействие, ограниченное в диапазоне {A, В}, где А и В – нижняя и 
верхняя границы управления, которое подается на объект управления 
(рис. 3); 

3) выполнить обучение нейронной сети регулятора с заданными дли-
тельностями переходного процесса, стоимостной функцией и другими пара-
метрами обучения нейронной сети при помощи одного из методов обучения с 
подкреплением (в частности, метода Deterministic Policy Gradient) [17]. 

Полученная замкнутая система, с одной стороны, может быть получена 
относительно легко, но способна стабилизироваться только около одного за-
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данного на этапе обучения желаемого значения. Для решения этой проблемы 
рассмотрим усовершенствованную схему замкнутой системы на рис. 3. 

 

 
Рис. 3. Структурная схема замкнутой системы с нейронной сетью для  
                обеспечения регулирования в любом значении диапазона 

Fig. 3. Block diagram of a closed system with a neural network to ensure  
                                regulation in any value of the range 

На схеме замкнутой системы, представленной на рис. 3, на вход нейрон-
ной сети регулятора поступает сигнал вектора состояния с объекта управления 
(обеспечение регулирования без использования вектора управления рассмот-
рено в [15]), предварительно разделенный на значение уставки. Таким образом, 
нейронная сеть регулятора формирует управление исходя их измененного сиг-
нала, а далее сигнал управления должен быть умножен на значение уставки. 
При обучении нейронной сети регулятора согласно вышеприведенной методи-
ки для стабилизации выходного сигнала, отличного от единицы, умножение и 
деление на схеме (см. рис. 3) должно быть изменено пропорционально. 

3. ПРИМЕРЫ СИНТЕЗА НЕЙРОННОГО РЕГУЛЯТОРА 

Рассмотрим пример синтеза нейронного регулятора и замкнутой систе-
мы для объекта: 

3

1
( )W s

s
 . 

Для моделирования объект представлен в дискретном виде со временем 
дискретизации 0,05 с путем замены непрерывных интеграторов на дискрет-
ные. Моделирование и обучение осуществлялось с параметрами, приведен-
ными в таблице, и позволило получить обученную нейронную сеть, которая 
способна стабилизировать объект в значении единицы. Структурная схема 
примера приведена на рис. 4, а соответствующие переходные процессы –  
на рис. 5. 

 

 
Рис. 4. Схема замкнутой системы автоматического регулирования для объекта 1/s3  

Fig. 4. Scheme of a closed automatic control system for an object 1/s3 
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Рис. 5. Примеры переходных процессов для различных уставок (сис-
тема поддерживает возможность стабилизации в любом значении) 

Fig. 5. Examples of transient processes for different setpoints (the sys- 
             tem supports the ability to stabilize at any value) 

На схеме замкнутой системы на рис. 4 в нейронной сети регулятора бук-
вами r и t обозначены нелинейности relu и tanh соответственно. На вход 
нейронной сети поступает сигнал с интеграторов объекта. В случае их недо-
ступности можно воспользоваться их оценкой, полученной с помощью либо 
классического наблюдателя, либо нейронного. 

Значение параметров моделирования замкнутой системы и обучения нейронной 
сети регулятора 

The value of the parameters of the closed-loop system simulation and training  
of the controller neural network 

Параметр Значение 

Максимальное время переходного процесса 400 тактов 
(1 такт = 0,05 с)

Максимальное / минимальное отклонение зна-
чений переходного процесса –10/10 

Количество нейронов в нейронной сети регуля-
тора 

3 нейрона во входном слое,  
2 – в скрытом,  
1 – в выходном

Функции активации нейронного регулятора Relu в скрытом слое,  
tanh – в выходном

Алгоритм обучения  Adam (A Method for Stochastic 
Optimization) [18]

Параметры алгоритма обучения 
Скорость обучения 1 · 10–4, 
остальные параметры по умол-
чанию

Размер одного пакета (batch) для группировки 
данных 64 

Величина gamma алгоритма Deterministic Policy 
Gradient 0,99 
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На рис. 5 приведены примеры переходных процессов. Обучение выпол-
нялось только для значения единицы, но уменьшение значений вектора со-
стояния объекта в 2 и 4 раза соответственно и одновременное увеличение 
значения сигнала управления в 2 и 4 раза соответственно позволяет выпол-
нять регулирование. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Предложен метод синтеза нейронных регуляторов для замкнутых систем 
для линейных объектов, главной особенностью которых является обучение 
нейронной сети регулятора для стабилизации на одном значении и пропорци-
ональном уменьшении и увеличении вектора состояния (подается на вход 
нейронного регулятора) и сигнала управления для обеспечения возможности 
регулирования на любом значении уставки. Также использование нейронного 
регулятора позволяет получать более предпочтительные графики переходных 
процессов. 

К достоинствам и научной новизне предложенного метода синтеза 
нейронных регуляторов для линейных объектов относится следующее:  
1) предложенная структура замкнутой системы позволяет выполнять регули-
рование для любого значения уставки; 2) отсутствие необходимости обуче-
ния нейронного регулятора на множестве значений, что значительно ускоряет 
и упрощает процесс обучения. 

При этом сохранена возможность обучения замкнутой системы из 
начального неустойчивого положения [14–16], а применение нейронной сети 
позволяет использовать ее достоинства (в частности, адаптивность). При не-
доступности вектора состояния объекта предлагается использовать наблюда-
тель, рассчитанный либо классическим способом, либо с применением 
нейронов. 

Предложенный метод продемонстрирован на примере синтеза замкнутой 
системы для линейного объекта 1/s3, приведены графики переходных процес-
сов для различных уставок. 

Дальнейшим направлением исследования является качество переходного 
процесса и возможность его корректировки за счет изменения функции 
награды, что позволит задавать графики переходных процессов. Также пред-
лагаемый метод может быть применен к многоканальным объектам. 
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Abstract 

The article proposes a method for the synthesis of a neural controller for closed-loop sys-
tems with linear objects. The scientific novelty of the proposed method lies in the fact that the 
neural controller, to the input of which the object state vector is fed, must be trained to stabilize in 
one of the possible desired values, and to ensure regulation in other desired values. For objects 
with an inaccessible state vector, it is possible to use the estimation vector of the object state vec-
tor. It is proposed to proportionally decrease/increase the signal of the state vector and in-
crease/decrease the control signal formed by the neural regulator. Also, other advantages of the 
proposed method include: 1) the absence of the need for training on several desired values, which 
greatly simplifies and accelerates the training of the neural network, and also eliminates control 
errors in the range of values for which the neural controller was not trained; 2) the possibility of 
learning from an initially unstable state of a closed-loop system. The proposed method for the syn-
thesis of a neural controller for a closed-loop system with a linear object was tested on the exam-
ple of the synthesis of a controller for an object 1/s 3, which is unstable. A neural network is used 
as a regulator, which is proposed to be trained using one of the reinforcement learning methods  
(in the article, the Deterministic Policy Gradient method allowed us to obtain the best results). The 
resulting graphs of transient processes allow us to conclude about its successful application. The 
article ends with conclusions and considerations about further lines of research, which include the 
quality of the transient process and the possibility of adjusting it by changing the reward function, 
which will allow setting the graphs of transient processes. 

Keywords: neural networks, synthesis, classification, structure of neural networks, train-
ing methods, machine learning, back propagation errors, structural methods, control algorithms 
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