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В данной работе представлено решение задачи обучения искусственной нейронной сети 
(ИНС), с помощью которой в автоматической системе регулирования (АСР), имеющей в своем 
составе ШИМ-элемент, определяется такая важная составляющая его характеристики, как 
скважность. Исходя из вышесказанного можно говорить о широко распространенной в прак-
тике регулирования задаче параметрической оптимизации. Она с учетом применения ИНС при 
формулировке требует уточнения. Известны критерий оптимизации, архитектура ИНС, набор 
функций активации скрытого слоя. Необходимо определить значения синаптических весов, 
доставляющих экстремум принятого критерия. При этом следует дать рекомендации по выбо-
ру функции активации, исходя из конкретики требований, предъявляемых к процессам, проте-
кающим в автоматической системе. Наличие в данной системе существенно нелинейного эле-
мента определяет подход к решению вышеизложенной задачи с помощью алгоритмических 
методов. 

Алгоритм обучения нейронной сети, сформирован на базе метода Нелдера–Мида, кото-
рый относится к достаточно универсальным, что позволяет уменьшить трудности, проявляю-
щиеся при решении подобных задач. 

Как указывалось выше, этот алгоритм ОНС используется при обучении ИНС, входящей 
в АСР, структурная схема и ее математическое описание представлены. Для исследования 
работоспособности алгоритма использована методика, нашедшая распространение при прове-
дении параметрической оптимизации классических импульсных АСР. Она основана на сходи-
мости форм модуляционных характеристик. Применение ИНС повлекло за собой введение 
понятия «псевдомодуляционная характеристика». Приведены результаты настройки автомати-
ческой системы на достижение минимума интегрального критерия качества при использова-
нии указанной архитектуры нейронной сети и пяти функций активации скрытого слоя.  
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ВВЕДЕНИЕ 

Все бóльший интерес возникает при синтезе АСР к использованию им-
пульсных элементов, в частности, с широтно-импульсной модуляцией, име-
ющих в своем составе ИНС с их известными преимуществами [1–8]. При 
применении такого рода регуляторов необходимо решать задачу параметри-
ческой оптимизации, под которой понимается определение оптимальной 
настройки (обучения) синаптических весов ИНС по выбранному критерию, 
для чего в работе [9] предложен алгоритм обучения нейронных сетей (ОНС). 
Настоящая работа посвящена исследованию возможности его применения 
для решения задачи параметрической оптимизации в практике автоматиче-
ского регулирования. 

1. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ  

Структурная схема настраиваемой алгоритмом ОНС автоматической си-
стемы представлена на рис. 1. 

 

 
Рис. 1. Структурная схема АСР: 

Gp(p) – оператор объекта регулирования; u(t) – выход ШИМ-элемента; 
Gie – оператор ШИМ-элемента с нейронной сетью; p = d/dt – оператор 
дифференцирования; λ(t) – задающее воздействие; x(t) – регулируемая  
                                 величина; (t) – ошибка регулирования 

Процессы, протекающие в автоматической системе регулирования, 
можно описать в следующем виде: 

( ) ( ) ( )t t x t    , 

 ( ) ( )ieu t G t  , (1) 

( ) ( ) ( )px t G p u t . 

Характеристика ШИМ-элемента представлена в виде 
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 k kt T  , (3) 

1,  2, ...k   , 

где T – период цикла работы ШИМ-элемента; tk – длительность (ширина) k-го 
импульса; k – скважность k-го импульса, которая находится с помощью 
нейронной сети [10], изображенной на рис. 2. 
 

 
Рис. 2. Архитектура искусственной нейронной сети: 

Nri – нейроны скрытого слоя (i = 1..m), w11,w12,…,w1m, w2,m+1,w3,m+1,…, wm+1,m+1 –  
весовые коэффициенты, образующие матрицу весовых коэффициентов W 

В качестве оценки работы автоматической системы принят интеграль-
ный критерий, общий вид которого 

 
0

( ) ( ( , )) ,I F t dt


 W W  (4) 

здесь ε(t, W) – ошибка системы, F – некоторая выпуклая функция. 

2. РЕЗУЛЬТАТЫ ИССЛЕДОВАНИЯ 

Задача параметрической оптимизации решается с помощью алгоритма 
ОНС [9], сформированного на основе метода Нелдера–Мида [11], который 
требует задания следующих параметров: коэффициент отражения  , коэф-
фициент растяжения  , коэффициент сжатия  . 

Оператор объекта регулирования  pG p  представлен в виде, с помо-

щью которого можно описать значительное количество промышленных объ-
ектов: 

 обобим
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, (5) 

где kоб – коэффициент передачи объекта; kим – коэффициент передачи испол-
нительного механизма; об1T , об2T  – постоянные времени объекта; об– время 
запаздывания.  

Критерий оптимизации представлен в виде 

 2

0
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L
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где L – интервал интегрирования. 
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Параметры алгоритма ОНС [15]: 1  , 2  , 0,5   [11].  
Так как сформированный алгоритм имеет конечной целью включение 

его в алгоритмическое обеспечение автоматических систем, то необходима 
проверка его работоспособности, под которой понимается сходимость алго-
ритма в области диапазона параметров, который определяется практикой ав-
томатического регулирования. В настоящей работе в основу такой проверки 
положен хорошо зарекомендовавший себя способ, в котором используются 
модуляционные характеристики [16, 17]. 

Ввиду того, что γk – скважность k-го импульса, определяемая с помощью 
нейронной сети, не использует модуляционную характеристику, то исходя из 
вышесказанного введем понятие псевдомодуляционной характеристики, 
смысл которой аналогичен ей. Даная характеристика строится путем подачи 
на вход нейронной сети ошибки регулирования. На рис. 3 приведены псевдо-
модуляционные характеристики для степенной функции активации, где циф-
рами 1 и 2 обозначены псевдомодуляционные характеристики, каждая из ко-
торых принадлежит разным начальным симплексам и построена из точки 
(совокупность синаптических весов), обеспечивающей минимальное значе-
ние критерия (6). Цифрой 3 обозначена псевдомодуляционная характеристи-
ка, полученная в результате работы алгоритма ОНС, запущенного из началь-
ного симплекса, имеющего в своем составе псевдомодуляционную характе-
ристику 1, а цифрой 4 – псевдомодуляционная характеристика, полученная 
соответственно из начального симплекса, имеющего в своем составе псевдо-
модуляционную характеристику 2. 

 

 

Рис. 3. Схождение модуляционных характеристик 

Таким образом, на рис. 3 представлено схождение результатов работы 
алгоритма к одной форме псевдомодуляционной характеристики (псевдомо-
дуляционные характеристики 3 и 4 совпадают на интервале е [0,  ]    
с достаточной для практики точностью). Подобные результаты получены и 
для других функций активации.  
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На рис. 4 цифрами 1 и 2 представлены зависимости I от количества 

итераций алгоритма ОНС k , построенные из начальных симплексов, имею-
щих в своем составе псевдомодуляционные характеристики 1 и 2 соответ-
ственно. Совпадение зависимостей 1 и 2с достаточной для практики точно-

стью при k  > 40 иллюстрирует дополнительное доказательство сходимости 
алгоритма.  

 

 
Рис. 4. Сходимость критерия 

Исследования проведены в достаточно большом диапазоне параметров 

объекта регулирования, у которого об

oб
1

T


 , где обT   max[ об1T , об2T ]. Как 

известно, при таком соотношении приемлемое качество переходных процес-
сов обеспечивает импульсные законы регулирования, в частности ШИМ-
элементы.  

В качестве иллюстрации приведены результаты исследования для  
kим = 0,01; kоб  = 1; Tоб1 = 10; Tоб2 = 40; τоб  = 50 и периода повторения импуль-
сов Т = 25 при задающем воздействии λ(t) = 0,5 · 1(t) и ограничениях, при ко-
торых значение скважности k , полученное с помощью нейронной сети, ле-
жит на отрезке от 0 до 1. Исходя из анализа литературы [1, 3, 5, 7, 11,  
13, 14] выбраны следующие функции активации для нейронов скрытого слоя: 
логистическая, степенная, гиперболический тангенс, сигмоидальная (рацио-
нальная), синусоидальная. 

По итогам работы алгоритма ОНС получены значения синаптических 
весов, которым соответствуют переходные процессы (рис. 5, а, б, где 1 – ре-
зультат при синусоидальной функции активации нейронов скрытого слоя 
нейронной сети; 2 – степенная функция активации; 3 – функция активации в 
виде гиперболического тангенса; 4 – сигмоидальная (рациональная) функция 
активации; 5 – логистическая функция активации). Значения критерия (6) при 
использовании этих функции активации приведены в таблице. 
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а     б 

Рис. 5. Переходные процессы, полученные по итогам работы алгоритма ОНС 

 

Значения интегрального квадратичного критерия 

Функция активации Значение критерия 

Степенная 27,24 

Логистическая 27,83 

Гиперболический тангенс 27,14 

Сигмоидальная 27,05 

Синусоидальная 27,92 

 
Исходя из результатов исследований, проведенных в достаточно боль-

шом диапазоне параметров объекта, следует, что полученные экстремальные 
значения по критерию (6) для систем с ШИМ-элементом, имеющим в своем 
составе ИНС, достаточно близки, и все зависит от требований, предъявляе-
мых к переходным процессам, но для получения лучших значений крите-
рия (6) необходимо использовать нейроны скрытого слоя с сигмоидальной 
функцией активации. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ  

В качестве вывода следующее: алгоритм ОНС успешно решает задачу 
обучения нейронной сети для ШИМ-систем с различными функциями акти-
вации в скрытом слое ИНС с достаточной для практики точностью и тем са-
мым может рекомендоваться для включения в алгоритмическое обеспечение 
промышленных автоматических систем. В зависимости от требования к фор-
ме переходного процесса (рис. 5) можно рекомендовать выбор активацион-
ной функции. 
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The Nelder–Mead method in learning an artificial neural network  
as a part of the PWM element * 
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In this paper, we present a solution to the problem of training an artificial neural network 
(ANN), through which an important component of its characteristic, such as a duty cycle, is de-
termined in an automatic control system (ACS) that incorporates a PWM element. Based on the 
above we can discuss the problem of parametric optimization widespread in the practice of reg-
ulation. Taking into account the use of ANN in the formulation, the -problem needs to be clari-
fied. Such parameters as the optimization criterion, the ANN architecture, a set of hidden layer 
activation functions are known. It is necessary to determine the values of the synaptic weights 
delivering the extremum of the accepted criterion. In this case, recommendations should be 
given on the choice of the activation function based on the specifics of the requirements for the 
processes occurring in the automatic system. The presence of an essentially nonlinear element 
(PWM) in this system determines an approach to solving the above problem using algorithmic 
methods. 

The ANN learning algorithm (ANNLA) is formed on the basis of the Nelder-Mead 
method that is a fairly universal one, which allows reducing the difficulties manifested in solv-
ing similar problems. 

As mentioned above, this ANNLA algorithm is used in learning ANN, that is part of the 
ACS, its structural diagram and its mathematical description are presented. To investigate the 
efficiency of the algorithm, a technique that is widely used in parametric optimization of classi-
cal pulsed ACSs is used.  It is based on modulation characteristics convergence. The applica-
tion of the ANN entailed the introduction of the concept of "pseudomodulation characteristic". 
The results of tuning an automatic system to achieve a minimum integral quality criterion are 
given using the specified neural network architecture and five hidden layer activation functions.  

Keywords: аrtificial neural network; pulse-width modulation (PWM); neural network 
learning; parametric optimization; Nelder-Mead method; pseudo-modulation characteristic; ac-
tivation functions; integral criterion. 
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