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На практике выбор вида нейронной сети осуществляется эмпирически на основе опыта 
исследователя и множества попыток обучения. При этом избыточная сложность нейронной 
сети приводит к увеличению времени ее обучения, а в некоторых случаях и вообще к невоз-
можности обучения. Таким образом, обоснование выбора структуры искусственной нейрон-
ной сети и/или ее предварительный расчет на основе других моделей является актуальной 
задачей. Не менее важной задачей является выбор начальных весовых коэффициентов 
нейронной сети, от выбора которых зависит скорость сходимости поисковых алгоритмов.  
В настоящей работе продемонстрирован подход к решению вопроса выбора архитектуры  
и инициализации весовых коэффициентов нейронной сети. Один из них проводится на осно-
вании предварительно рассчитанной функции с помощью сетей Петри. Этот подход проде-
монстрирован для решения различных задач, к которым можно отнести реализацию функций 
с помощью предварительно определенных нейросетевых моделей простейших логических 
операций «и», «или» и т. д. Приведен подход, позволяющий оптимизировать архитектуру 
нейронной сети, решающую задачу аппроксимации функций одной и нескольких перемен-
ных. Принцип определения архитектуры и начальных весовых коэффициентов также исполь-
зуется в задачах обучения нейронных сетей с подкреплением. Отдельный раздел посвящен 
формированию методики определения архитектуры и инициализации весовых коэффициен-
тов нейронной сети регулятора на основании информации о регуляторе, полученном модаль-
ным методом, использующем полиномиальное матричное разложение системы. Решается во-
прос синтеза нейросетевого регулятора для системы, содержащей нелинейности и непарамет-
рические неопределенности в канале управления. 

Ключевые слова: нейронная сеть, инициализация весовых коэффициентов, выбор архи-
тектуры нейронной сети, нейрорегулятор, сеть Петри, аппроксимация функции, логические опе-
рации, модальный метод 

                                                      
* Статья получена 19 февраля 2022 г. 



8 А.А. ВОЕВОДА, В.И. ШИПАГИН 

ВВЕДЕНИЕ 

Применение нейросетевых регуляторов в настоящее время довольно рас-
пространено [1–14, 20, 21, 23–25, 27, 29–32, 34–36]. Это связано с набором не-
которых преимуществ их использования перед классическими регуляторами1. 
Однако при использовании нейрорегуляторов также существует ряд неформа-
лизованных вопросов (например, выбор архитектуры и инициализация весо-
вых коэффициентов нейронной сети). Решения перечисленных задач опира-
ются в основном на эмпирический опыт исследователя. Поэтому довольно  
часто возникает проблема излишней сложности применяемой нейронной сети 
в регуляторе. Это, в свою очередь, приводит либо к увеличению времени обу-
чения данного регулятора или, в некоторых случаях, к невозможности поиска 
оптимального решения. 

В настоящей статье приведен краткий обзор статей, посвященных иссле-
дованию вопроса детерминированного подхода к выбору архитектуры и ини-
циализации весовых коэффициентов для нейрорегулятора. Рассматриваются 
вопросы синтеза нейросетевых регуляторов для различного класса задач.  
В первом разделе описываются результаты работ по синтезу нейросетевых ре-
гуляторов для логико-арифметических задач, а также задач аппроксимации 
функции одной и нескольких переменных. Приводятся работы по синтезу 
нейросетевых регуляторов исходя из информации о регуляторе, сформирован-
ном на сетях Петри. Рассматриваются преимущества и недостатки метода обу-
чения нейронных сетей методом «обучения с подкреплением». Второй раздел 
посвящен формированию методики синтеза нейросетевого регулятора на ос-
нове информации о регуляторе, полученном модальным методом, использую-
щим полиномиальное матричное разложение системы. 

1. ФОРМИРОВАНИЕ АЛГОРИТМА СИНТЕЗА 
НЕЙРОСЕТЕВОГО РЕГУЛЯТОРА С 
ДЕТЕРМЕНИРОВАННЫМ СПОСОБОМ ВЫБОРА 
АРХИТЕКТУРЫ 

В классических методах синтеза регуляторов создана достаточно большая 
база для решения вопроса синтеза системы автоматического управления для 
линеаризованных систем. Однако в случае, например, необходимости учета 
нелинейных параметров модели объекта набор существующих алгоритмов 
классических методов теории автоматического управления существенно огра-
ничен. С другой стороны, нейронные сети по своей сущности являются уни-
версальными аппроксиматорами, т. е. могут с большой степенью точности по-
вторить, например, заданную кривую. Также из этого следует, что в отличие 
от классических алгоритмов системы, основанные на нейронных сетях, будут 
всегда иметь какой-то процент ошибок из-за своей вероятностной природы.  
В связи с вышеуказанными достоинствами и недостатками обоих подходов 

                                                      
1 К таким преимуществам можно отнести возможность учета нелинейностей в модели  

объекта (Воевода А.А. Метод синтеза регуляторов с использованием нейронных сетей для не-
линейных объектов / А.А. Воевода, Д.О. Романников // Известия СПбГЭТУ ЛЭТИ. 2020. № 7. 
С. 23–30. EDN BBVHMK). 
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было принято решение о необходимости симбиоза нейронной сети и класси-
ческих алгоритмов. Кроме этого, было выяснено, что использование предопре-
деленной структуры нейронной сети позволяет существенно упростить проце-
дуру обучения регулятора.  

В статье [17] сравниваются два подхода к построению нейронной сети. 
Первый подход является классическим – архитектура нейронной сети взята из 
типовых и представляет собой несколько слоев (рис. 1).  

 
ret_model.add(Dense(5, input_shape=(6,), activation='sigmoid')) 

ret_model.add(Dense(4, input_shape=(5,), activation='sigmoid')) 

ret_model.add(Dense(2, activation='sigmoid'))  

ada_grad = Adagrad(lr=0.1, epsilon=1e-08, decay=0.0)  

ret_model.compile(optimizer=ada_grad, loss='binary_crossentropy') 

Рис. 1. Исходный код для реализации нейронной сети 

Fig. 1. A source code for neural network implementation 

В данной сети четыре слоя, во входном слое шесть нейронов, в первом скры-
том – пять нейронов, во втором – четыре и в выходном слое – два. 

 
Второй способ заключается в предварительном расчете структуры 

нейронной сети (на основании решения, представленного в сетях Петри) и 
дальнейшем ее обучении. 

 

 
Рис. 2. Нейронная сеть для выбора максимального числа из трех чисел, представленных 

двумя разрядами 

Fig. 2. A neural network for selecting the maximum number of three represented  
by two digits  
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Ни рис. 2 a1, a2; b1, b2; c1, c2 представляют собой три числа, в которых 
меньший номер соответствует старшему разряду. Нейроны обозначены как  
n1–n10, а выходной слой как y1, y2. В качестве нелинейности нейронов ис-
пользуется сигмоидальная функция. Графики обучения для первой и второй 
нейронных сетей представлены на рис. 3. 

 

    
а б 

Рис. 3. График стоимостной функции обучения типовой (a) и предварительно  
рассчитанной б) нейронных сетей  

Fig. 3. Graphs of the cost function of training typical (a) and pre-calculated (б) neural  
networks 

Из графиков на рис. 3 видно, что нейронная сеть с предварительно рас-
считанными параметрами (б) обучается быстрее и за 100 эпох сошлась к мень-
шей ошибке, чем типовая нейронная сеть (a). Такой результат является ожида-
емым, так как в типовой нейронной сети (рис. 3, a) 69 обучаемых параметров, 
а у предварительно рассчитанной нейронной сети 44 параметра. Уменьшение 
сложности приводит к увеличению скорости обучения. 

Понимание работы любого инструмента основывается на осознании 
принципов его действия и практических навыках его использования. В частно-
сти, понимание работы нейронных сетей может быть достигнуто за счет моде-
лирования различных примеров и анализа результатов. Этот подход был отра-
ботан на базе некоторых логико-арифметических задачах. В статье [15] 
предлагается алгоритм сортировки массива целых чисел с использованием 
нейронной сети. Предлагается готовая структура нейронной сети с обоснова-
нием ее выбора и метод настройки ее весовых коэффициентов. В статье [26] 
рассматривается подход к синтезу нейронной сети для класса логико-арифме-
тических задач, основанный на формировании сети из заранее определенных 
на нейронах элементарных функций.  

Так, например, операции логического «или», «и», конъюнкции, дизъ-
юнкции и функций сравнения могут быть реализованы на одном нейроне  
с помощью подстройки весовых коэффициентов 1w  и 2w , а также смеще-
ния b.  

Известно, что логическую операцию «исключающего или» можно выра-
зить через вышеприведенные логические операции. Тогда нейронная сеть, ре-
ализующая данную операцию, может быть составлена из представленных на 
рис. 4. 
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Рис. 4. Нейронная схема, составленная для 
реализации логических операций: «и», 
«или», конъюнкции, дизъюнкции и функций  
                            сравнения 

Fig. 4. A neural circuit designed to implement 
logical operations: "and", "or", conjunctions,  
          disjunctions and comparison functions 

 
 
 

 
Рис. 5. Нейронная схема, составленная для реализации  
логической операции – «исключающего или» XOR  

Fig. 5. A neural circuit designed to implement  
a logical operation – "exclusive or" XOR 
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Новизна предлагаемого подхода заключается в формировании нейронной 
сети по известному алгоритму с использованием предварительно построенных 
функций.  

С использованием нейросетевого подхода исследуются возможности по 
предопределению структуры нейронной сети для задачи аппроксимации 
функций. В статье [22] рассматривается задача аппроксимации функций двух 
переменных с помощью нейронной сети с заранее определенной структурой.  

 

 
Рис. 6. Графики функции параболы и ее аппроксимации  

по семи точкам  

Fig. 6. Graphs of the parabola function and its approximation  
by seven points 

Этот подход основан на последовательном дополнении нейронов в струк-
туру однослойного персептрона. То есть если аппроксимировать параболу с 
помощью прямых линий, как показано на рис. 6, то нейронная сеть может быть 
составлена исходя из последовательно соединенных аппроксимаций прямой 
линии. Аппроксимацию прямой линии можно осуществить с помощью 
нейронной сети, состоящей из одного нейрона. Причем в этой нейронной  
сети в качестве функции активации была использована функция relu: 

( ) {0,   0;   ,   0}.f x x x x    В итоге получается нейронная сеть, описываемая 
выражением relu (–5x – 6) + relu (2x + 4) – relu (5x + 6) + relu (2x + 2) +  
+ relu (2x) + relu (2x – 2) + relu (2x – 4). Часть данной нейронной сети проде-
монстрирована на рис. 7 

Данный подход применен для функции нескольких переменных в ра-
боте [28].  

Достаточно перспективным показал себя подход, основанный на расчете 
структуры нейронной сети на основании информации о регуляторе, рассчитан-
ном на сетях Петри. В статье [16] на примере задачи выявления наименьшего 
(наибольшего) элемента среди двух сравниваемых чисел приводится пример 
преобразования сети Петри в нейронную сеть. 
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Рис. 7. Часть структуры нейронной сети,  

аппроксимирующей параболу  

Fig. 7. A part of the neural network structure  
approximating parabolas 

 

 

       
а б 

Рис. 8. Схематичное решение задачи поиска наименьшего элемента на сетях Петри (a) 
и на нейронной сети (б) 

Fig. 8. A schematic solution of the problem of finding the smallest element on Petri nets (a) 
and on a neural network (б) 

На рис. 8 показана нейронная сеть с использованием функции relu в пер-
вом слое и функции softmax в элементах второго слоя2. 

В статье [18] приведены реализации данного подхода на примерах по-
строения нейронных сетей для логических функций «и», «или», «исключаю-

                                                      
2 Подход, основанный на расчете структуры нейронной сети на основании информации о 

регуляторе, рассчитанном на сетях Петри, продемонстрирован также в статье (Воевода А.А. 
Обучение нейронной сети с предварительно рассчитанной структурой / А.А. Воевода, 
Д.О. Романников // Сборник научных трудов Новосибирского государственного технического 
университета. 2018. № 2(92). С. 93–100. DOI 10.17212/2307-6879-2018-2-93-100. EDN 
YAKADB). 
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щего или», выбора максимального числа и другие. По результатам экспери-
ментов выдвинут тезис о неоднозначности обучения в нейронных сетях,  
а именно, что при различных начальных условиях могут получиться различ-
ные веса параметров. Например, при разных условиях инициализации весовых 
коэффициентов для логической операции «и» получались различные коэффи-
циенты: 1w  = 5.271, 2w  = 5.146, 1b  = –7.845 или 1w  = 11.462, 2w  = –4.774,  

1b  = –2.326 или 1w  = 7.408, 2w  = 5.967, 1b  = –10.396 для реализации структур-
ной схемы согласно рис. 4.  

Рассматривался тип нейронных сетей с типом обучения с подкрепле-
нием. Одним из очевидных преимуществ данного типа обучения можно 
считать возможность применения обучения из неустойчивого (произволь-
ного) начального положения. При этом, в отличие от обучения «с учите-
лем», заранее сформированной системы автоматического управления для 
обучения нейрорегулятора в данном случае не требуется. В статье [23] 
предлагается способ выбора структуры нейронной сети и замкнутой си-
стемы, в которой уставка является входным параметром нейронной сети ре-
гулятора. Предложена модификация метода синтеза регулятора, необходи-
мая для устранения недостатка: при смене уставки было необходимо пере-
обучать нейросетевой регулятор. Для этого предлагается использовать нор-
мализованное значение сигнала уставки и изменение вычисления награды. 
В статье [19] предлагается способ, основанный на формировании структуры 
нейронной сети, позволяющий упростить процесс реализации и обучения 
нейронной сети за счет разбиения изначальной задачи на более простые, 
реализация и обучение которых является известной задачей. Также данный 
подход позволяет получить частичную наблюдаемость нейронной сети, ко-
гда в каждый момент времени известно текущее состояние, значения при-
знаков переходов и управляющие сигналы как всей нейронной сети, так и 
каждого из состояний. В статье [20] обучение с подкреплением будет при-
меняться к одному из динамических объектов – к перевернутому маятнику. 
В качестве модели указанного объекта рассматривается модель переверну-
того маятника на тележке. Приводится реализация и исследование двух ал-
горитмов из данного подхода – Deep Q-learning и Double Deep Qlearning.  
В статье [21] нейронный регулятор, на вход которого подается вектор со-
стояния объекта (для объектов с недоступным вектором состояния воз-
можно использовать вектор оценки вектора состояния объекта), обучается 
для стабилизации в одном из возможных желаемых значений, а для обеспе-
чения регулирования в других желаемых значениях предлагается пропор-
ционально уменьшать / увеличивать сигнал вектора состояния и увеличи-
вать / уменьшать сигнал управления, формируемого нейронным регулято-
ром. Достоинства предлагаемого метода: отсутствие необходимости обуче-
ния на нескольких желаемых значениях, что существенно упрощает и уско-
ряет обучение нейронной сети, а также устраняет ошибки регулирования  
в диапазоне значений, для которого не выполнялось обучение нейронного 
регулятора, возможность обучения из начального неустойчивого состояния 
замкнутой системы. В статье [30] на примере задачи перевернутого маят-
ника приводится сравнительный анализ различных методов поиска весовых 
коэффициентов для алгоритма обучения с подкреплением. 
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Таким образом, на достаточно широком классе задач (логико-арифмети-
ческие задачи, аппроксимация функций одной и нескольких переменных, мо-
делирование сетей Петри, обучение нейросети с подкреплением) была пока-
зана возможность детерминированного подхода к выбору структуры и весо-
вым коэффициентам нейросетевого регулятора. Это, в свою очередь, позво-
ляет уменьшить сложность поиска весовых коэффициентов нейросетевого ре-
гулятора и повысить вероятность поиска решения задачи настройки по срав-
нению с использованием типовых структур.  

На следующем этапе было предложено использовать наработанную базу 
синтеза регуляторов с помощью модального метода, использующего полино-
миальное матричное разложение системы для определения структуры и 
начальных весовых коэффициентов нейронной сети. 

2. СИНТЕЗ НЕЙРОСЕТЕВОГО РЕГУЛЯТОРА  
С ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ ИНФОРМАЦИИ О РЕГУЛЯТОРЕ, 
ПОЛУЧЕННОМ МОДАЛЬНЫМ МЕТОДОМ  

Создана достаточно обширная база знаний по синтезу регуляторов мо-
дальным методом, использующим полиномиальное матричное разложение си-
стемы. Указанные алгоритмы показали свою эффективность как на однока-
нальных [36, 37], так и на многоканальных [38] системах, в том числе имею-
щих неквадратную матричную передаточную функцию [39] (т. е. с числом 
входных каналов, не равным числу выходных каналов). Но, с другой стороны, 
указанное направление синтеза регуляторов имеет ограничение на использо-
вание для моделей объектов, содержащих нелинейные параметры. 

На основе алгоритмов, представленных в работах [15–23, 26, 28, 30], сде-
лано предположение, что синтез нейросетевого регулятора может быть также 
осуществлен с расчетом структуры и начальных весовых коэффициентов 
нейронной сети с использованием информации о регуляторе, полученном мо-
дальным методом, использующим полиномиальное матричное разложение пе-
редаточной функции замкнутой системы (далее PMFD – polynomial matrix frac-
tion decomposition).  

В статье [31] продемонстрирована методика синтеза нейросетевого регу-
лятора на примере одноканальной модели, описываемой колебательным зве-
ном. Выяснено, что в случае обучения нейросетевого регулятора обучения  
«с учителем» от подбора тренировочной выборки зависит результативность 
полученного регулятора. Так, в рассматриваемом примере если тренировочная 
выборка представлена в основном информацией о режиме работы регулятора 
для системы в установившемся режиме, то и показатели качества полученного 
нейросетевого регулятора выше. 

Например нейросетевой регулятор, который обучался методом «с учи-
телем» на примере дискретного регулятора с выборкой, составленной из 
информации о поведении регулятора на временном промежутке от 0 до 
10 секунд, представлен на рис. 9, a. Нейросетевой регулятор, обученный  
на том же дискретном регуляторе, но с выборкой, составленной на времен-
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ном промежутке от 0 до 20 секунд, представлен на рис. 9, б. Время переход-
ного процесса уменьшается с 5 до 3 секунд. Это может быть связано с тем, 
что большая часть данных представлена статическим режимом системы. 
При длине ступенчатого воздействия 20 секунд данных, соответствующих 
статическому режиму или в непосредственной близости от него, будет 
около 77,5 %. Кроме этого, было выяснено, что в некоторых случаях воз-
можна оптимизация структуры нейросетевого регулятора исходя из его ста-
тических характеристик. 

 

  
а б 

Рис. 9. Переходные процессы системы в случае использования нейросетевых регуля- 
                                   торов, обученных на поведении регулятора: 
а – на временном промежутке от 0 до 10 секунд; б – на временном промежутке от 0 до  
                                                                        20 секунд 

Fig. 9. Transients of the system in the case of using neural network controllers trained on  
                                              the behavior of the controller:  

a – for a time interval from 0 to 10 seconds; б – in the time interval from 0 to 20 seconds 

 
 

 
Рис. 10. Статическая характеристика нейросетевого регулятора  
и его аппроксимация с помощью регулятора на одном нейроне 

Fig. 10. Static characteristics of a neural network controller  
and its approximation using a controller on one neuron 

Изначально в статье использовалась типовая структура нейрорегулятора, 
состоящая из 10 нейронов в первом слое с функцией активации tansig – «ги-
перболический тангенс» и одного нейрона с «линейной функцией активации» 

регулятор на одном нейроне
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purelin. Из рис. 10 видно, что статическая характеристика нейросетевого регу-
лятора достаточно хорошо аппроксимируется прямой линией y = ax + b.  
То есть достаточно одного нейрона для реализации регулятора. Так, например, 
для единичного ступенчатого воздействия параметры аппроксимирующего 
нейрона следующие: a = –8,  b = 10. Структурная схема системы с оптимизи-
рованным регулятором представлена на рис. 11. 

 

 
Рис. 11. Структурная схема системы с оптимизированным регулятором 

Fig. 11. A block diagram of a system with an optimized regulator 

Однако при этом под каждое задающее воздействие параметры a, b будут 
свои. Для создания «универсального» регулятора, способного выводить си-
стему в соответствии с уставкой без изменения параметров регулятора, можно 
воспользоваться способом, основанным на ее нормировании и описанным  
в статье [21]. Таким образом, система будет выглядеть так (рис. 12).  

 

 
Рис. 12. Структурная схема системы с нормированной уставкой 

Fig. 12. A block diagram of a system with a normalized setpoint 

В статье [32] данная методика была применена и для многоканальной мо-
дели объекта «перевернутый маятник на тележке». Отличительной особенно-
стью данной модели объекта является то, что количество входных воздействий 
на него меньше, чем выходных регулируемых параметров. Расчет обобщен-
ного регулятора осуществлялся на основе системы управления, рассчитанной 
методом подчиненного регулирования и состоящей из двух ПИД-регу-
ляторов3.  

 
                                                      

3 Пример расчета системы, состоящей из двух ПИД-регуляторов, методом подчиненного 
регулирования можно увидеть в работе (Воевода А.А. Управление перевернутым маятником / 
А.А. Воевода, Е.В. Шоба // Сб. науч. тр. НГТУ. 2012. № 2(68). C. 3–14). 
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Рис. 13. Структурная схема системы с управлением двумя ПИД-регуляторами 

Fig. 13. A block diagram of a system controlled by two PID controllers 

На рис. 13 = 9774.7 , β = 5206.1, 454.5  , 378.8   , 984.9   , 
60.6  . В статье [32] был рассчитан один обобщенный регулятор для пред-

ставленных выше параметров. 
 

 
Рис. 14. Структурная схема обобщенного регулятора 

Fig. 14. A block diagram of a generalized regulator 

По представленной структурной схеме (рис. 14) в статье [35] был синте-
зирован обобщенный нейросетевой регулятор. 
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Рис. 15. Структурная схема обобщенного нейросетевого регулятора 

Fig. 15. A block diagram of a generalized neural network controller 

Кроме этого, был обозначен вопрос «взрывающихся» и «исчезающих» 
градиентов для нейронных сетей рекуррентного типа. Данный вопрос было 
предложено решать с помощью структурных преобразований регулятора.  
Они необходимы, чтобы все обратные связи вынести за пределы регулятора. 
Таким образом, был получен следующий нейросетевой регулятор из регуля-
тора, представленного на рис. 15. 

 
 

 
Рис. 16. Структурная схема преобразованного обобщенного нейросетевого регулятора 

Fig. 16. A block diagram of the transformed generalized neural network controller 

Структурная схема системы с обходными связями для регулятора будет 
выглядеть следующим образом (рис. 17). 
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Рис. 17. Структурная схема системы с преобразованным обобщенным нейросетевым 

регулятором 

Fig. 17. A block diagram of a system with a transformed generalized neural network  
controller 

В статье [34] синтез нейросетевого регулятора по указанной методике 
проводится для нелинейной модели объекта «перевернутый маятник на те-
лежке». 

 

 
Рис. 18. Структурная схема модели объекта «перевернутый маятник на тележке» 

Fig. 18. A block diagram of the "inverted pendulum on a cart" object model 

Здесь в качестве усложнения нейросетевого регулятора стали приме-
няться нелинейные функции активации типа tansig – гиперболический тан-
генс. 
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Рис. 19. Структурная схема нейросетевого регулятора с усложненной схемой 

Fig. 19. A block diagram of a neural network controller with a complicated scheme 

В результате получили нелинейный нейросетевой регулятор с принципи-
ально новым характером поведения. Это можно увидеть исходя из переходных 
процессов для случая использования линейного и нелинейного нейросетевых 
регуляторов (рис. 20). 

 

 
a 
 

 
б 

Рис. 20. Переходные процессы нелинейного и линейного регуляторов  
(сверху вниз):  

a – по углу перевернутого маятника; б – по положению тележки 

Fig. 20. Transient processes of nonlinear and linear regulators  
(from top to bottom):  

a is by the angle of the inverted pendulum; б is by the position of the trolley 
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В статье [36] исследуются возможности по управлению системой, содер-
жащей неопределенности в канале управления. Используем непараметриче-
скую неопределенность, реализованную с помощью мультипликативной по-
мехи способом, указанным в [41]. 

 

 
Рис. 21. Структурная схема САУ с нестационарной непараметрической  

неопределенностью 

Fig. 21. A block diagram of an ACS with non-stationary nonparametric  
uncertainty 

Установлено, что использование нейросетевого регулятора позволяет 
расширить возможности по управлению моделью объекта, содержащей не-
определенности, по сравнению с регулятором, полученным модальным мето-
дом с использованием полиномиально-матричного разложения передаточной 
функции замкнутой системы PMFD. 

 

 
Рис. 22. Переходные процессы системы автоматического управления  

с неопределенностью в канале управления в пределах 45 % 

Fig. 22. Transients of the automatic control system with uncertainty  
in the control channel within 45 % 
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На рис. 22 представлены системы, содержащие нейросетевой и PMFD ре-
гуляторы. Они справляются с управлением системой, содержащей неопреде-
ленности в канале управления. При этом в случае использования нейросете-
вого регулятора стабилизация угла перевернутого маятника происходит уже 
на 23-й секунде, в отличие от использования PMFD-регулятора (на 37-й се-
кунде). Колебательность выхода модели объекта по положению каретки при 
этом также уменьшается в случае использования нейросетевого регулятора. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В рамках проведенной работы были проанализированы некоторые публи-
кации, посвященные вопросам синтеза нейросетевых регуляторов с детерме-
нированными структурами и инициализацией весовых коэффициентов 
нейронной сети. Приведены различные подходы к решению вопроса выбора 
архитектуры нейронной сети. К ним относятся формирование структуры 
нейронной сети исходя из:  

– заранее сформированных фрагментов нейронной сети, соответствую-
щих некоторым элементарным логическим и арифметическим операциям; 

– разделения аппроксимируемой функции на некоторые участки и под-
бора формул, способных эти участки аппроксимировать. Затем данные фор-
мулы моделируются участками нейронной сети и компонуются в обобщенную 
нейронную сеть; 

– знаний о регуляторе, построенном с помощью алгоритмов, использую-
щих сеть Петри. Приведены работы, содержащие правила перевода из сетей 
Петри в нейронную сеть. 

Отдельно рассмотрены работы, использующие информацию о регуля-
торе, полученном модальным методом, использующим полиномиальное мат-
ричное разложение передаточной функции замкнутой системы. Данный под-
ход позволяет синтезировать нейросетевой регулятор как для одноканальных, 
так и для многоканальных динамических систем, в том числе с неквадратной 
матричной передаточной функцией (то есть имеющей количество входных ка-
налов, не равное количеству выходных каналов). Приведены работы, позволя-
ющие управлять моделями объекта, содержащими нелинейные параметры и 
непараметрические неопределенности в канале управления. 
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Abstract 
In practice, the choice of the type of neural network is carried out empirically based on an 

experience of an investigator and many training attempts. At the same time, the excessive complex-
ity of the neural network leads to an increase in its training time, and in some cases, to the impossi-
bility of learning at all. Thus, the justification of the choice of an artificial neural network structure 
and/or its preliminary calculation based on other models is an urgent task. An equally important 
task is the choice of an initial weighting coefficients of an neural network, the choice of which 
determines the speed of convergence of search algorithms. This paper demonstrates several ap-
proaches to solving the problem of choosing an architecture and initializing a weighting coefficients 
of a neural network. One of them is carried out on the basis of a previously calculated function using 
Petri nets. This approach is demonstrated for solving various tasks, which include the implementa-
tion of functions using previously defined neural network models of the simplest logical operations 
"and", "or", etc. An approach is given that allows optimizing an architecture of a neural network 
that solves the problem of approximating functions of one and several variables. The principle of 
determining an architecture and initial weight coefficients is also used in the tasks of training neural 
networks with reinforcement. A separate section is devoted to the formation of a methodology for 
determining an architecture and initialization of a weighting coefficients of a neural network of the 
controller based on information about the controller obtained by a modal method using a polynomial 
matrix decomposition of a system. The problem of synthesis of a neural network controller for an 
object model containing nonlinearities and nonparametric uncertainties in the control channel  
is solved. 

Keywords: neural network, initialization of weighting coefficients, choice of neural net-
work architecture, neuroregulator, petri net, function approximation, logical operations, modal 
method 
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