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Усложнение объектов регулирования, а также повышение требований к производитель-
ности используемых регуляторов приводит к усложнению применяемых нейросетевых 
регуляторов. В качестве одного из усложнений можно считать появление обратных свя-
зей в регуляторе, т. е. переход от сетей прямого распространения к рекуррентным. Од-
ной из проблем при их использовании является настройка весовых коэффициентов ме-
тодами, основанными на вычислении градиентов (например, метод обратного распро-
странения ошибки, метод Левенберга–Марквардта и т. д.). Она проявляется во внезапно 
«исчезающем» или «взрывающемся» градиенте, а значит, в прекращении процесса обу-
чения сети. Целью настоящей статьи является выработка предложений по решению не-
которых проблем настройки весовых коэффициентов для рекуррентной нейросети.  
В качестве методов для достижения обозначенной цели применяются структурные пре-
образования архитектуры рекуррентной нейросети для приведения ее к виду сети пря-
мого распространения. При этом происходит некоторое увеличение сложности ее архи-
тектуры. Для сетей прямого распространения методы, основанные на вычислении об-
ратных градиентов, могут применяться без модификации. В дальнейшем планируется 
повысить производительность регулирования системы с помощью преобразованного 
нейрорегулятора, а именно уменьшить перерегулирование системы, и после некоторых 
усложнений структуры использовать ее для регулирования нелинейного объекта. 

Ключевые слова: нейрорегулятор, система управления, многоканальная система, ар-
хитектура нейронной сети, рекуррентные нейросети, обучение нейросети, структурные 
преобразования нейрорегулятора 
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ВВЕДЕНИЕ 

Для моделирования временных рядов в 1980-х годах был предложен ре-
куррентный тип нейронной сети [1–3]. Основное отличие этой архитектуры от 
сети прямого распространения состоит в том, что в ней допускается наличие 
связей между скрытыми единицами, связанными с задержкой во времени.  
Это свойство дает возможность сохранять информацию о прошлых входных 
данных, а значит, позволяет выявлять временные зависимости между событи-
ями, которые, возможно, находятся далеко друг от друга. 

В настоящей работе рассматривается регулятор, воздействующий на си-
стему «перевернутый маятник». Полученная архитектура предполагает нали-
чие обратных связей. Это означает, что имеем дело с архитектурой рекур-
рентной нейронной сети. Однако при ее настройке возникают проблемы. Во-
просы настройки рекуррентных нейронных сетей широко описаны в совре-
менной литературе [4–8]. Эта проблема описывается как проблема внезапно 
«исчезающих» или «взрывающихся» градиентов. 

В ходе исследования получено подтверждение обозначенных проблем. 
Через несколько итераций градиенты принимали значение inf либо нечисло-
вое значение NaN. Так, согласно документации Matlab, может обозначаться 
бесконечное значение и значения, не являющиеся вещественными и ком-
плексными числами соответственно [9]. После чего процесс настройки обры-
вается. 

Настоящая работа посвящена попытке решения вышеуказанного вопроса,  
а именно переходу от рекуррентного типа сети к сети прямого распростране-
ния с помощью некоторых структурных преобразований. Сеть прямого рас-
пространения более легко обучаема. 

1. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 

В качестве объекта для регулирования взят классический пример – «пере-
вернутый маятник на тележке». Более подробно этот объект описан в стать-
ях [10, 11]. Используется в линейном варианте. Линеаризованный вариант 

рассчитан при 0   и 0  . 
В статье [10] используются следующие уравнения движения «переверну-

того маятника»: 
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Структурная схема объекта показана на рис. 1. 
 

 
Рис. 1. Структурная схема объекта 

Так как в этом объекте один вход (управляющее воздействие на тележку 
маятника u) и два выхода объекта – регулируемые величины (положение те-
лежки S и угол отклонения маятника Θ), то он относится к многомерным. 
Объект является неустойчивым. 

Для регулирования объекта используется дискретный регулятор с шагом 
дискретизации 0,05 с. Структурная схема выглядит следующим образом (рис. 2). 

 

 
Рис. 2. Структурная схема дискретного регулятора 
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В качестве входов используются: ( )t  – информация об угле отклонения 

маятника, ( )v t  – задающее воздействие на положение тележки маятника,  

( )S t  – информация о положении тележки с маятником. Выход регулятора – 

управляющее воздействие на объект ( 1)u t  . 

Используя сумматоры, коэффициенты усиления и звенья запаздывания, 
нейросетевой вариант структуры принимает следующий вид (рис. 3). 

 

 

Рис. 3. Нейросетевая архитектура регулятора 

Нейросеть, так же как и дискретный регулятор, содержит 3 входа и один 
выход. Архитектура представлена пятью слоями. В качестве функций актива-
ции используются линейные. Смещения не используются. Как видим, 
нейросетевой вариант содержит обратные связи, а значит, относится к типу 
рекуррентных нейросетей.  

В следующем разделе статьи будет показана проблема обучения рекур-
рентной нейронной сети, а также предложен один из способов решения этой 
проблемы. 

2. ОБУЧЕНИЕ НЕЙРОРЕГУЛЯТОРА 

Если в качестве весовых коэффициентов возьмем блоки усиления струк-
турной схемы дискретного регулятора, то добьемся производительности на 
уровне дискретного регулятора. 

Переходные процессы дискретного и нейросетевого регулятора идентич-
ные (рис. 4). 
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Рис. 4. Переходные процессы дискретного и нейросетевого регуляторов 

Как показано в статье [12], для дальнейшей оптимизации производитель-
ности регулятора (а именно уменьшения уровня перерегулирования) нужно 
изменение обучающей выборки в сторону увеличения данных о статическом 
состоянии объекта и настройка весовых коэффициентов по этой обучающей 
выборке. Таким образом, приходим к выводу о том, что нам необходима 
настройка весовых коэффициентов.  

При настройке рекуррентной нейросети средствами Matlab возникает 
проблема «исчезающих» или «взрывающихся» градиентов. Это приводит к 
приостановке процедуры обучения без достижения необходимого уровня 
производительности нейрорегулятора. 

В качестве решения этой проблемы предлагается переход к сети прямого 
распространения (рис. 5). Выход нейронов из четвертого слоя, используемый 
для передачи значений в нейроны третьего слоя, предлагается перенаправить 
на выход регулятора (Out1, Out2). Вход в нейроны третьего слоя предлагается 
брать из вновь введенных входов регулятора (Input1, Input2). Таким образом, 
для каждой обратной связи из структуры, представленной на рис. 3, в преоб-
разованной структуре на рис. 5 происходит добавление одного входа и одного 
выхода. 

Структурная схема преобразованного нейрорегулятора будет выглядеть 
следующим образом (рис. 5). 

Обратные связи выведены за пределы регулятора и будут учитываться в 
структуре «регулятор – объект». 
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Рис. 5. Структурная схема преобразованного нейрорегулятора  

без обратных связей 

 

 
Рис. 6. Структурная схема «регулятор – объект» с обратными связями  

за пределами регулятора 

Переходные процессы нейрорегулятора и преобразованного нейрорегуля-
тора совпадают. Значит, структурные преобразования схемы не повлияли на 
его производительность. Однако в преобразованном варианте структурной 
схемы нейрорегулятора нет обратных связей, а значит, имеем дело с сетью 
прямого распространения. 
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

На примере системы «перевернутый маятник на тележке» осуществлено 
управление заданными параметрами с помощью классического и нейросете-
вого регуляторов. 

Одна из причин, по которой сделан выбор в сторону нейросетевого регу-
лирования, связана со способностью оптимизации его производительности по 
сравнению с классическим регулятором (например, в сторону уменьшения 
перерегулирования системы). 

Для увеличения производительности регулятора с применением 
нейронной сети необходимо ее дообучение. Однако при обучении нейро-
регулятора возникают сложности в связи с наличием обратных связей в ее 
структуре. Значения градиента принимают либо слишком большие, либо 
слишком малые. 

В настоящей статье был показан один из способов перехода от рекуррент-
ной архитектуры сети к структуре прямого распространения (т. е. не содер-
жащей обратные связи). Это преобразование позволяет применять методы 
оптимизации, основанные на градиентном спуске. 

В дальнейших работах планируется рассмотреть нелинейную структуру 
объекта «перевернутый маятник на тележке» и попытаться применить для ее 
управления регулятор с использованием нейронной сети. 
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The complexity of the objects of regulation, as well as the increase in the requirements for the 
productivity of the applied regulators, leads to the complexity of the applied neural network 
regulators. One of the complications is the appearance of feedback loops in the regulator. That 
is, the transition from direct distribution networks to recurrent ones. One of the problems 
when using them is setting up weight coefficients using methods based on gradient calculation 
(for example, the error propagation method, the Levenberg-Marquardt method, etc.). It mani-
fests itself in a suddenly "disappearing" or "exploding" gradient, which means that the learn-
ing process of the network stops. 
The purpose of this article is to develop proposals for solving some problems of configuring 
the weight coefficients of a recurrent neural network. 
As methods for achieving this goal, structural transformations of the architecture of a recurrent 
neural network are used to bring it to the form of a direct distribution network. At the same time, 
there is a slight increase in the complexity of its architecture. For networks of direct distribution 
methods based on the computation of the inverse gradient can be used without modification. 
In the future, it is planned to increase the performance of regulating the system with the help 
of a converted neuro-regulator, namely, to reduce the over-regulation of the system and, after 
some complications of the structure, use it to regulate a nonlinear object. 

Keywords: neuroregulator, control system, multi-channel system, neural network architec-
ture, recurrent neural networks, neural network training, structural pre-formations of the neu-
roregulator 
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