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В рамках настоящей статьи рассматривается алгоритм выбора структуры нейронной сети, 

используемой для регулирования объекта «перевернутый маятник на тележке» с учетом его до-
полнительных особенностей математического описания, а именно нелинейных параметров.  

Работа алгоритма иллюстрируется на примере синтеза системы автоматического управ-
ления, включающей два нейрорегулятора. Один из них отвечает за вывод тележки в заданное 
положение, а второй – за удержание перевернутого маятника в вертикальном положении. Пре-
образования структуры будем осуществлять для регулятора, отвечающего за вывод тележки в 
заданное положение.  

За основу берется архитектура нейросетевого регулятора, полученного из дискретного ре-
гулятора, синтезированного с использованием полиномиального матричного разложения.  
Для исходного регулятора определим границы его возможного управления нелинейной систе-
мой. С целью увеличения диапазона управления нелинейным объектом выполним преобразова-
ния структуры нейросети исходного регулятора. Проведем некоторые усложнения структуры 
нейронной сети регулятора, а именно: увеличим количество нейронов и заменим некоторые 
функции активации на нелинейные (гиперболический тангенс). Далее предлагается один из спо-
собов выбора начальных значений весовых коэффициентов. Затем обучаем нейросеть и проверя-
ем работоспособность полученного регулятора на нелинейном объекте. На следующем этапе 
сравниваются показатели качества регулирования (быстродействие, астатизм, перерегулирова-
ние) полученного регулятора с усложненной структурой нейросети и исходного регулятора.  

Таким образом, целью настоящего исследования является формализация процедуры син-
теза нейросетевого регулятора для управления нелинейным объектом по рассчитанному с ис-
пользованием полиноминального матричного разложения регулятору для линеаризованной 
модели объекта.  

Представляемый способ генерации архитектуры нейронной сети управляющих регулято-
ров дает возможность увеличить диапазон регулирования нелинейным объектом по сравнению 
с регулятором, полученным методом полиномиального матричного разложения для линейного 
объекта. Предлагаемая структура нейронной сети не избыточна и поэтому не требует дополни-
тельных вычислительных ресурсов для ее настройки.  

                                                      
* Статья получена 16 января 2020 г. 
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ВВЕДЕНИЕ 

Многослойные нейронные сети широко используются для решения задач 
обработки сигналов в режиме реального времени, управления динамическими 
и статическими системами и прогнозирования временных рядов [1–3]. 

Особую ценность нейросетевые регуляторы представляют для регулиро-
вания нелинейными объектами. Применение классических регуляторов в 
этом случае затруднительно в связи со сложностью расчета их параметров 
[4–6]. А линеаризация объекта, упрощающая вычисление параметров для 
классических регуляторов, может не всегда отражать существенные для ис-
следования свойства объекта. 

Однако при синтезе регуляторов с использованием нейросетевого под-
хода возникает вопрос выбора структуры нейронной сети. Обычно он реша-
ется подбором из стандартного набора архитектур. В связи с этим одним из 
вопросов, связанных с применением этого подхода, является определение 
достаточной сложности структуры используемой нейронной сети [7–10]. Из-
быточные нейронные связи неоптимальной структуры приводят к увеличе-
нию количества настраиваемых коэффициентов, а значит, к увеличению вре-
мени настройки и требований к вычислительным мощностям аппаратной  
части, а в некоторых случаях и к невозможности нахождения оптимального 
решения [11, 12], и напротив: недостаточная сложность не позволяет обеспе-
чить требуемые показатели качества регулирования системы. 

Таким образом, актуальность исследования продиктована отсутствием 
формализованного подхода к выбору структуры при проектировании 
нейросетевых регуляторов. 

В рамках настоящей работы исследуются возможности регулирования с 
помощью нейросетевого подхода для нелинейной модели «перевернутый ма-
ятник на тележке». Целью является формализация процедуры синтеза 
нейросетевого регулятора для нелинейного объекта. Процесс синтеза регуля-
тора состоит из выбора структуры нейросетевого регулятора, предназначен-
ного для регулирования нелинейной модели, на основе архитектуры нейросе-
тевого регулятора, предназначенного для регулирования линейного объекта; 
выбора начальных значений весовых коэффициентов полученной нейросети 
на основе коэффициентов усиления дискретного регулятора. 

В первом разделе излагается постановка решаемой задачи и описывается 
система управления линеаризованной моделью объекта. Определяются про-
блемные вопросы, связанные с регулированием нелинейного объекта.  
Во втором разделе исследования рассматривается способ увеличения диапа-
зона регулирования нелинейного объекта, а именно: производится небольшое 
усложнение структуры нейросетевого регулятора, описывается процесс зада-
ния и настройки весовых коэффициентов. 
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1. МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ ИССЛЕДОВАНИЯ 

1.1. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 

Из статьи [13] возьмем нелинейную модель перевернутого маятника, ко-
торая описывается уравнениями:  
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где tM M m  , M  – масса тележки, m  – масса маятника; 2( ) /L I ml ml  , 

I  – момент инерции маятника относительно центра тяжести, l  – длина 
стержня маятника; s  – координата центра тяжести тележки (по горизонталь-
ной оси;   – угол отклонения перевернутого маятника от вертикали; u  – 
управляющее воздействие. 

Для удобства моделирования уравнения (1) и (2) преобразуем к виду: 
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где 1 21 cos / tml M L    , / tb mlg M L  , /c g L  . В дальнейшем  

будем считать параметры объекта для случая, когда I = 0, m = 70 кг,  

М = 30 кг, l = 1 м, 210 м/с .g    

Структурная схема, составленная по формулам (3) и (4), выглядит сле-
дующим образом (рис. 1). 

Начальные условия для системы «перевернутый маятник на тележке»: 
положение центра тяжести тележки 0 0s  , угол отклонения перевернутого 

маятника от вертикали 0 0 .    Потребуем от системы управления данным 

объектом вывод тележки в положение 1s s  (задается пользователем), при 

этом обеспечивая    – угол отклонения перевернутого маятника в заданных 
пределах. Управление осуществляется по одному каналу. В рамках данной 
задачи считаем, что если угол отклонения от вертикали [ 60 : 60 ]    , то 
задача считается «нерешенной».  
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Рис. 1. Нелинейная модель перевернутого маятника 

Fig. 1. A nonlinear inverted pendulum model 

В следующем разделе сравниваются показатели качества регулирования 
линеаризованной модели объекта [14] и нелинейной модели объекта (3,4) с по-
мощью двух нейросетевых регуляторов, отвечающих за регулирование систе-
мы по углу перевернутого маятника и вывод тележки в заданное положение. 

1.2. ПОСТРОЕНИЕ СИСТЕМЫ УПРАВЛЕНИЯ 

Для регулирования системы используются два нейросетевых регулятора 
(рис. 2). Регулятор Neuroreg1 используется для вывода тележки в заданное 
положение 1.s s  Регулятор Neuroreg2 необходим для стабилизации угла 

перевернутого маятника в вертикальном положении 0 .     
 

 
Рис. 2. Система «регулятор–модель» 

Fig. 2. The regulator–model system 

Нейрорегуляторы были рассчитаны по ПИД-регуляторам, используемым 
для работы с линеаризованной системой «перевернутый маятник на тележ-
ке», представленной в статье [14]. Показатели качества регулирования нейро-
регуляторами идентичны ПИД-регуляторами. Метод синтеза нейрорегулято-
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ра представлен в статье [15]. Архитектура нейронных сетей Neuroreg1 и Neu-
roreg2 одинаковая и представлена на рис. 3. 

 

 

Рис. 3. Архитектура нейросетевых регуляторов 

Fig. 3. Architecture of neural network regulators 

Структура нейросети для регуляторов представлена двумя слоями.  
В первом слое два нейрона и один – во втором. В качестве функций актива-
ции используются линейные (y = x). На рис. 3 обозначение ( ) / ( )t s t  значит, 

что по первому каналу регулятор Neuroreg1 будет использовать данные о по-
ложении тележки ( ),s t  а регулятор Neuroreg2 будет использовать информа-

цию об угле отклонения перевернутого маятника от вертикали ( ).t  Кроме 

этого, для обоих регуляторов по второму каналу присутствует обратная связь 
(т. е. данные о выходе регулятора также подаются на его вход). Во втором слое 

сети используется задержка на один временной интервал 1z , равный 1 мс,  

и 2z  – задержка на два временных интервала. 
При запуске работы системы было выяснено, что нейросетевые регуля-

торы Neuroreg1, Neuroreg2, которые показывают хорошее управление на ли-
нейной модели, работают на ограниченном диапазоне в нелинейной модели 
перевернутого маятника (рис. 4). Граница возможного регулирования лежит в 
диапазоне задания положения тележки маятника ( ) [ 3 : 3]s t    метров (при 

этом колебания угла маятника лежат в диапазоне ( ) [ 50 : 45 ]t     ). 

Из рис. 4 видно, что при движении тележки (изменение центра тяже-
сти ( )s t ) происходит также изменение угла отклонения перевернутого маят-

ника ( ).t  Этим и объясняется колебательный процесс при нулевых началь-
ных условиях для  центра тяжести тележки и угла отклонения перевернутого 
маятника.  

Однако для случая управления нелинейным объектом характерно боль-
шее число колебаний за время переходного процесса, чем при управлении 
линейным объектом (рис. 4, а, б). Это связано с нелинейными параметрами 
модели объекта, которые не учитывались при синтезе регуляторов. В случае 
управления нелинейным объектом за пределами границы (рис. 4, в, г) воз-
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можного регулирования ( ) [ 3 : 3]s t    происходит постоянное удаление цен-

тра тяжести тележки s  от требуемого значения 1s  и увеличение угла откло-

нения от вертикали перевернутого маятника   на величину больше допусти-
мой 60    (согласно постановке задача является «нерешенной»). 

 

  
a б 

  
в г 

Рис. 4. Сравнение переходных процессов для линейного и нелинейного объекта:  

a – по углу на границе устойчивости; б – по положению тележки на границе устойчивости;  
в – по углу за пределами устойчивости; г – по положению тележки за пределами устойчивости 

Fig. 4. Comparison of transient processes for a linear and nonlinear object:  

a is by the angle at the stability boundary; б is by the position of the cart at the stability boundary;  
в is by the angle outside the stability limits; г is by the position of the cart beyond stability 

Необходимы некоторые усложнения архитектуры нейросетевых регуля-
торов для улучшения возможностей регулирования нелинейного объекта.  
В дальнейшем будем преобразовывать архитектуру регулятора, отвечающего 
за вывод положения тележки в заданное положение Neuroreg1. 

2. СИНТЕЗ РЕГУЛЯТОРА ДЛЯ НЕЛИНЕЙНОГО ОБЪЕКТА 

В разделе 1 было показано, что нейросетевые регуляторы, полученные 
из ПИД-регуляторов для линейного объекта, обладают существенными огра-
ничениями по регулированию нелинейного объекта. Это связано с тем, что 
при построении таких регуляторов они рассчитывались для линеаризованной 
модели, а значит, не учитывались нелинейные составляющие модели объекта. 
Кроме того, видно, что структура нейросетевых регуляторов (см. рис. 3) со-
держит только линейные функции активации, а значит, учитывая нелинейный 
характер выбранной модели объекта, необходимо усложнить выбранную 
структуру нейрорегулятора (в том числе добавлением нелинейных функций 
активации). 

Модификация архитектуры нейрорегулятора проводилась только в от-
ношении регулятора Neuroreg1 (см. рис. 2). Этого оказалось достаточно для 
расширения возможностей по регулированию нелинейной моделью объекта. 
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2.1. УСЛОЖНЕНИЕ СТРУКТУРЫ  
НЕЙРОСЕТЕВОГО РЕГУЛЯТОРА И ВЫБОР  
НАЧАЛЬНЫХ ВЕСОВЫХ КОЭФФИЦИЕНТОВ 

Для управления нелинейным объектом «перевернутый маятник на те-
лежке» проведем некоторые преобразования структуры нейросетевого регу-
лятора Neurоreg1. В качестве усложнений применялось следующее: исполь-
зование в качестве функции активации функции «гиперболический тангенс», 
увеличение количества нейронов в слое и увеличение количества слоев.  

При постепенном небольшом увеличении сложности структуры нейро-
регулятора удалось эмпирическим путем получить архитектуру, способную 
справиться с задачей регулирования нелинейным объектом. Полученный 
нейросетевой регулятор Neuroreg3 представлен на рис. 5. 

 

 

Рис. 5. Усложненная структура нейронной сети регулятора Neuroreg3 

Fig. 5. A complicated structure of the neural network of the Neuroreg3 regulator 

По сравнению со структурой, представленной на рис. 3, приняты неко-
торые изменения. Усложненная структура представлена уже тремя слоями.  
При этом в первом и втором слое используются нелинейные функции акти-
вации – «гиперболический тангенс». В первом слое количество нейронов 
увеличилось до четырех. Дополнительный третий слой представлен одним 
нейроном с линейной функцией активации. 

В качестве начальных весовых коэффициентов будем использовать дан-
ные из регулятора Neuroreg1, которые были взяты из коэффициентов усиле-
ния дискретного регулятора. А для вновь введенных нейронных связей, не 
присутствовавших в регуляторе Neuroreg1, выберем случайные значения в 
диапазоне от [–1:1], взятые по равномерному закону распределения. 

Далее будем формировать обучающую выборку и настраивать весовые 
коэффициенты регулятора. 

2.2. ОБУЧЕНИЕ УСЛОЖНЕННОГО НЕЙРОСЕТЕВОГО 
РЕГУЛЯТОРА И РЕЗУЛЬТАТЫ УПРАВЛЕНИЯ 

В качестве обучающей выборки для настройки регулятора Neuroreg3 ис-
пользуем данные переходного процесса линейного регулятора Neuroreg1. 
Обучающая выборка формировалась из входных и выходных данных с шагом 
дискретизации 0,01 с.  

Для того чтобы расширить диапазон регулирования при разных задаю-
щих сигналах, обучение будем проводить на 40 случайных сигналах. Значе-
ния сигнала берем в пределах от –10 до +10.  



А.А. ВОЕВОДА, В.И. ШИПАГИН 32

В статье [15] показано, что при определенных условиях возможно по-
вышение показателей регулирования по сравнению с эталонным. Для этого 
необходимо, чтобы обучающая выборка была снабжена информацией пре-
имущественно о статическом режиме работы. Увеличим длительность сбора 
информации о положении тележки s(t) и угле перевернутого маятника ( )t   

с 10 (рис. 4, а и б) до 20 секунд. 
В качестве метода обучения использовался алгоритм Левенберга – Марк-

вардта. В качестве оптимизируемой функции выступает среднеквадратичная 
ошибка между переходными процессами эталонного регулятора Neuroreg1 и 
оптимизируемого регулятора Neuroreg3. Для обучения нейросетевого регулятора 
понадобилось 57 865 итераций. Процесс обучения завершился по достижении 
минимального градиента функции потерь и занял около 60 минут.  

Сравним показатели линейной модели, управляемой регуляторами 
Neuroreg1 и Neuroreg2, и нелинейной модели, управляемой модифицирован-
ным регулятором Neuroreg3 и регулятором Neuroreg2 (рис. 6). Начальные 
условия были взяты из постановки задачи. 

 

 
a 

 
б 

Рис. 6. Переходные процессы нелинейного и линейного регуляторов:  

а – по углу перевернутого маятника,  б – по положению тележки 

Fig. 6. Transient processes of nonlinear and linear regulators:  

a  is by the angle of the inverted pendulum and  б  is by the position of the trolley 
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Как видно из рис. 6, б, регулятор выводит тележку с перевернутым ма-
ятником в положение +20 метров как в случае управления линейным объек-
том (переходный процесс – сплошная линия), так и в случае управления не-
линейным объектом (переходный процесс – пунктирная линия). Вывод те-
лежки в заданное положение регуляторами Neuroreg1 и Neuroreg2 для линей-
ной модели происходит примерно за 8 секунд, а регуляторами Neuroreg3 и 
Neuroreg2 для нелинейной модели примерно за 22 секунды. Также для нели-
нейной модели системе автоматического управления приходится постоянно 
корректировать местоположение тележки в связи с недостижением устойчи-
вого положения перевернутого маятника (т. е. имеем дело с незатухающим 
колебательным процессом с постоянной амплитудой). Однако усложнение 
архитектуры регулятора Neuroreg1 (получили регулятор Neuroreg3) позволи-
ло снять ограничения на диапазон регулирования для нелинейного объекта  
( ( ) [ 3 : 3]s t    метра). Расширение возможностей регулирования на нелиней-

ной модели достигнуто в том числе благодаря перемещению тележки с по-
стоянной скоростью, без ускорения. При этом угол отклонения перевернуто-
го маятника от вертикали незначителен по сравнению с углом отклонения на 
линейной модели (рис. 6, а) 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В рамках настоящей работы были исследованы возможности регулиро-
вания с помощью нейросетевого подхода для нелинейной модели «перевер-
нутый маятник на тележке», а именно: вывод тележки в заданное положение 
при сохранении вертикального положения перевернутого маятника. 

Выяснено, что существующий нейросетевой регулятор, полученный из 
передаточной функции дискретного регулятора для линейного объекта, обла-
дает весьма ограниченными возможностями для регулирования при включе-
нии в модель нелинейностей. Для расширения возможности регулирования 
осуществлены преобразования в архитектуре исходной нейронной сети.  
В качестве первоначальных значений весовых коэффициентов использованы 
коэффициенты усиления дискретного регулятора и случайные значения  
в диапазоне [–1: +1]. Описан алгоритм и параметры обучения нейросетевой 
модели.  

В результате получен нейросетевой регулятор, позволяющий управлять 
положением «тележки с перевернутым маятником» для нелинейной модели 
при сохранении угла перевернутого маятника в допустимых пределах. Таким 
образом, в рамках работы продемонстрирован метод синтеза нейросетевого 
регулятора для нелинейной модели объекта на основе знаний о регулирова-
нии линеаризованной модели объекта 

В дальнейшем планируется преобразовать схему управления нелиней-
ным объектом «перевернутый маятник на тележке» с целью соединения двух 
регуляторов в один, а также применить вышеописанный подход для синтеза 
обобщающего нейросетевого регулятора. 
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Abstract 

In this article, we consider a method for selecting a structure of a neural network used to 
regulate an "inverted pendulum on a cart" object taking into account its additional features of a 
mathematical description, namely, nonlinear parameters. 

The algorithm is illustrated by the example of control synthesis which includes two neu-
roregulators. One of them is responsible for bringing the cart to the specified position, and the 
second is responsible for holding the pendulum in a vertical position. The structure transfor-
mations will be performed for the controller responsible for bringing the cart to the specified 
position. 

The architecture of a neural network controller is based on a discrete controller synthe-
sized using polynomial matrix decomposition. For the original controller, we define the limits 
of its possible control of a nonlinear system. To increase the range of control of a nonlinear ob-
ject, we perform transformations of the neural network structure of the original controller.  
We will make some complications in the structure of the neural network of the regulator, name-
ly, increase the number of neurons and replace some activation functions with nonlinear ones 
(hyperbolic tangent). Next, we suggest one of the ways to select initial values of weight coeffi-
cients. Then we train the neural network and check the performance of the resulting controller 
on a nonlinear object. At the next stage, we compare the obtained performance of a controller 
having a complicated neural network structure with the performance of a classical controller. 

Thus, the purpose of this study is to formalize the synthesis procedure for a neural net-
work controller for controlling a nonlinear object using a calculated classical controller for a 
linearized object model. 

The proposed method of generating the architecture of a neural network of controllers 
makes it possible to increase the range of control by a nonlinear object in comparison with the 
controller obtained by the method of polynomial matrix decomposition for a linear object. 
Compared to the typical ones, the proposed neural network structure is not redundant and there-
fore does not require additional computing resources to configure it. 

Keywords: neural network controller, nonlinear object control, control system, multi-
channel system, neural network architecture, inverted pendulum, choice of initial weight coef-
ficients, choice of neural network structure 
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