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ВИКОРИСТАННЯ НЕЙРОКОНТРОЛЕРІВ В ЕЛЕКТРОМЕХАНІЧНИХ
СИСТЕМАХ

Наведено математичний опис та використання у електромеханічних системах трьох
нейроконтролерів: з прогнозуючим керуванням, на основі моделі нелінійної авторегресіі
з ковзаючим середнім та нейроконтролера з еталонною моделлю. Описано наявні в системі
MATLAB інструменти дослідження цих нейроконтролерів і з їх використанням синтезовані
та досліджені системи керування одно та двомасових електромеханічних систем з
електроприводом постійного струму. За результатами моделювання порівняні властивості
синтезованих систем.
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ВСТУП

Не зважаючи на велику кількість підходів до пробле-
ми синтезу систем керування (СК) нелінійними об’єкта-
ми при випадкових сигналах, універсального та ідеаль-
ного регулятора поки не існує, при цьому, як відзначається
у [1], одним із більш перспективних напрямків є побудо-
ва нейромережевих СК, які дозволяють у значній мірі
зняти математичні проблеми аналітичного синтезу и
аналізу проектованої системи.

У літературі описано багато прикладів практичного
використання нейронних мереж (НМ) для вирішення за-
дач керування різноманітними об’єктами. На даний мо-
мент розроблено де кілька методів нейрокерування: іміту-
юче, інверсне, з прогнозуванням, багатомодульне,
гібридне, допоміжне та інші [2].

В пакеті прикладних програм Neural Network Toolbox
системи Matlab [3] приведені найбільш теоретично об-
грунтовані нейроконтролери (НК): з прогнозуванням
(Neural Predictive Control – NPC), з моделлю нелінійної
авторегресії зі ковзаючим середнім (Nonlinear Auto
Regressive Moving Average – NARMA-L2) та з еталон-
ною моделлю (Model Reference Controller – MRC).

Керування з NPC використовують для різних об’єктів,
наприклад: підтримка необхідної концентрації рідини у
резервуарі [4], наведення і стабілізація озброєння лег-
коброньованих машин [5], керування машиноподібним
мобільним роботом [6]. У [7] наведено математичний
опис прогнозуючого нейрокерування і з використанням
інструментів системи MATLAB, синтезовано СК з NPC у
контурі струму електропривода. У [8] досліджувалося
застосування NPC для коригування вихідного значення
ПІ-регулятора швидкості, що дозволило поліпшити пе-
рехідні процеси у двохмасовій системі електропривода.
Проте, у наведених вище статтях відсутнє порівняння
результатів використання NPC з результатами інших типів
НК у СК електроприводів.

В [9] використовується контролер NARMA-L2 для
автоматичного керування судном на змінному курсі. У
[1] при вирішенні задачі наведення та стабілізації озброє-
ння легкоброньованої  машини нейрорегулятор
NARMA-L2 використовується у контурі швидкості. Як
відзначають автори, NARMA-L2 працює як релейний
регулятор, вихід якого перемикається у протилежні зна-
чення обмежень, що приводить до суттєвих коливань
швидкості (до 40 % від максимальних).
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В [10] наведено можливість в режимі реального часу
цифрового керування гіроскопічним перевернутим ма-
ятником, який врівноважується за допомогою маховика
з двигуном постійного струму і СК з контролером
NARMA_L2. Цифровий ПІД-регулятор з адаптацією за-
безпечує начальну стійкість об’єкта для навчання
NARMA контролера. Автори відзначають, що при вико-
ристанні NARMA контролера закони керування є не-
лінійними і є можливість on-line адаптації контролера для
забезпечення заданої динаміки об’єкта, що змінюється.

У [11] описані контролери NARMA_L3 і NARMA_L4,
що розширюють відповідно контролери NARMA_L1 і
NARMA_L2 для багатьох входів і виходів. Порівняння
продуктивності цих контролерів з результатами, описа-
ними в [12], де закладені основи контролерів NARMA,
показало, що при вирішенні тих же завдань отримані
кращі результати. При навчанні НМ використовувалися
тільки статичні методи. Крім того, за результатами моде-
лювання встановлено, що при близьких продуктивнос-
тях для контролера NARMA_L3 кількість нейронів в НМ
більше, ніж в моделях контролера NARMA_L4.

У [14] НК з еталонною моделлю умовно поділяють на
два класи: прямі та непрямі системи. На вхід будь якої з
цих СК поступає зовнішній сигнал завдання, який по-
дається на регулятор та еталонну модель і визначає ба-
жану поведінку об’єкта керування. Структура НК MRC
названа як адаптивна непряма нейромережева СК. У такій
системі паралельно об’єкту підключена налагоджувана
модель, параметри якої безперервно уточнюються у
темпі з процесом керування за допомогою алгоритму
оцінювання. Ці параметри використовуються регулято-
ром у якості оцінок параметрів об’єкта керування, при
такому керуючи впливи визначаються шляхом аналітич-
ної мінімізації прийнятого критерію керування, який є
функцією від похибки керування. Синтез оптимального
керування пов’язаний з оцінкою якобіана об’єкту

{ }ij dudyJ = . Фактично процес керування зводиться до
відслідкування адаптивною моделлю поведінки еталон-
ної моделі [14].

В Demos Matlab приведений приклад використання
MRC для здійснення контролю кута повороту маятника
за відповідним законом керування [15]. У [13] описано
застосування НМ для автоматичного настроювання ПІД-
регулятора з використанням задаючої моделі адаптивно-
го керування (Model Reference Adaptive Control –
MRAC). Емулятор об’єкту є багатошаровий перцептрон,
який застосовується разом з on-line навчанням НМ, яка
налаштовую параметри ПІД-регулятора. Задачею налаш-
тування є зниження похибки між виходами задаючої
моделі і об’єкта. При цьому не використовуються затри-
мані вихідні сигнали контролера. Базову ідею MRAC зап-
ропонував Whitaker у 1958 році [13]. У такій схемі крім
звичайного зворотного зв’язку є зворотній зв’язок для
настроювання параметрів регулятора. Розглянуто при-
клад регулювання рівня рідини у системі з двома резер-
вуарами. Цей метод обчислює параметри регулятора on-

line. Так як навчальні набори для ПІД-регулятора не-
відомі, навчання ваг НМ методом стандартного зворот-
ного поширення неможливо, тому для навчання НМ
регулятора використовуються помилки керування )(e
між виходом еталонної моделі і виходом об’єкта. У якості
задаючої моделі використовується стійка ланка другого
порядку з необхідним часом перехідного процеса. На-
вчається НМ модифікованим градієнтним алгоритмом
зворотного поширення, який мінімізаціє квадрат помил-
ки. Вихід ПІД-регулятора у дискретному виді розрахову-
вався за формулою

( ) )()1()()1()( ++−−+−= nuKneneKnunu IP

( ))2()1(2)( −+−−+ neneneKd , (1)

де dIP KKK ,,  – коефіцієнти пропорційної, інтегральної таа
диференціальної складових відповідно, )(nu  – вихід
об’єкта у момент часу nT , T – інтервал вибірки. Для корек-
тування dIP KKK ,,  (знаходяться dIP KKK ΔΔΔ ,, ). Вико-о-
ристана тришарова НМ з активаційною сигмоідальною
функцією в прихованому шарі і лінійною – у вихідному.
Кількість нейронів у вхідному 1N  та прихованому 2N  шарах
обирається шляхом проб і помилок. Кількість нейронів у
вихідному шарі дорівнює числу ПІД прибутків. Функція
оцінки зводиться до мінімуму навчанням ваг методом зво-
ротного поширення наступними рівняннями:

( ) ( ) ( )11 −Δβ+Δα+ηδ=+Δ nwnwonw kjkjjkkj , (2)

( ) ( ) ( )11 −Δβ+Δα+ηδ=+Δ nwnwonw jijiijji , (3)

де ,3,2,1=k  2,,,,2,1 Nj =  1,,,,2,1 Ni = , η – коефіцієнт

навчання, α  та β  терми моменту. Індексами kji ,,  позна-
чені вхідний, прихований та вихідний шари.

Таким чином, у доступній науковій літературі показа-
на перспективність використання різних НК для керуван-
ня різними об’єктами. При цьому при керуванні електро-
механічними об’єктами виникає необхідність порівняння
результатів використання різних типів НК у контурах стру-
му та швидкості одно- та двомасових систем.

МЕТА РОБОТИ

Математичний опис трьох нейроконтролерів NPC,
NARMA-L2, MRC та розробка одно- та двомасових елек-
тромеханічних систем (ЕМС) з цими контролерами у кон-
турах струму та швидкості і порівняння їх властивостей.

ОГЛЯД ПРИНЦИПІВ РОБОТИ НК

Нейрокерування з прогнозуванням (NPC). Метод на-
вчання НК, при якому мінімізується відхилення для кож-
ного такту k поточного положення )(ky  об’єкта керу-
вання від завдання )(kr  оцінюється виразом

( ) ( )( )∑
−

−=
K

k
kykrIAE

1

2
. (4)
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Якість керування погіршується через затримки сиг-
налів мінімум на один такт у СК зі зворотнім зв’язком.
Якщо для отримання цільового положення необхідно
декілька тактів, тоді при мінімізації поточної похибки НК
може видати надмірно сильний керуючий сигнал, який
призведе до перерегулювання.

NPC мінімізує функціонал вартості інтегральної по-
хибки, яка прогнозується на ( ) 2132 0,,max LLLLL ≤≤=
тактів вперед [2, 4] наступним чином:

( ) ( )∑∑
==

−+−+ρ++=
uL

i

L

Li
ikuikuikenQ

0

22 )1()()()(
2

1

, (5)

де e – похибка виходу системи, ρ  – вклад зміни керуючо-
го сигналу в загальний функціонал вартості. Для прогно-
зування поведінки системи і обчислення похибок вико-
ристовується прямий нейроемулятор. Особливість у
тому, що відсутній НК, який навчається. Його місце зай-
має оптимізаційний модуль, працюючий в режимі ре-
ального часу.

Оптимізаційний модуль отримує на такті k цільовуу
траєкторію на L тактів вперед, а якщо її немає, то L раз
дублює значення поточної уставки ( )1+kr  і використовує
це у якості цільової траєкторії. Далі, для вибору оптималь-
ного керуючого впливу, обчислення відбуваються у внут-
рішньому циклі системи нейрокерування (його ітерації
зазначені як j). За час одного такту керування оптимізац-
ійний модуль подає на вхід нейроемулятора серію різно-
манітних впливів ),( jtku + , де t  – глибина передбачення,

10 −≤≤ Lt , отримує варіанти поведінки системи
),( jtky + , визначає найкращу стратегію керування

{ }),(....);,1();,( 21 LjLkujkujkuST ++= ,

яка мінімізує функціонал (5). На об’єкт подається керу-
ючий сигнал ),()( 1jkuku = , а далі на наступному такті
стратегія ST перераховується знову.

Недоліком систем з передбаченням є неможливість їх
застосування у системах з великою частотою дискрети-
зації, бо оптимізаційний алгоритм працює в режимі ре-
ального часу і за час одного такту не буде встигати зна-
ходити найкращу стратегію дії.

Нейрокерування зі зворотною лінеаризацією
(NARMA-L2). NARMA-модель в загальному вигляді
може бути представлена у формі

( ) ( ) ( ) ( )[ ,1...,,1, +−−=+ nkykykyNdky

( ) ( ) ( )]1...,,1, +−− mkukuku , (6)

де ( )ky  – вихід моделі, d – число тактів передбачення, ( )ku  –
вхід моделі (сигнал керування). Нейрорегулятор, таким
чином, повинен забезпечувати  сигнал керування виду

( ) ( ) ( ) ( )[ ,1...,,1, +−+= nkykykyGku

( ) ( ) ( )]1...,,1, +−−+ mkukudkyr , (7)

де ( )dkyr +  – задана координата.

Такий регулятор може буди реалізований за допомо-
гою НМ, але в процесі мінімізації середньоквадратичної
похибки він потребує багато обчислень, бо використо-
вує динамічний варіант методу зворотнього поширення
похибки. Для практичного рішення задачі керування ви-
користовують наближену NARMA-модель з виділеною
складовою керування. Така модель, що отримала назву
NARMA-L2 (рис. 1), має вигляд

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )[ ]
( ) ( ) ( ) ( ) ( )[ ] ( )kumkukunkykykyg

mkukunkykykyfdky
1...,,1,1...,,1,

1...,,1,1...,,1,
+−−+−−+

++−−+−−=+
. (8)

Рис. 1. Модель динамічного об’єкту у контролері
NARMA_L2
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Перевага формули (8) у тому, що поточний сигнал
керування можна безпосередньо обчислювати, якщо
відома бажана траєкторія ry , попередня історія керування

( ) ( ){ }1...,,1 +−− mkuku , а також попереднє поточне зна-

чення виходу ( ) ( ) ( ){ }1...,,1, +−− nkykyky  за формулою

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )[ ]
( ) ( ) ( ) ( ) ( )[ ]1...,,1,1...,,1,

1...,,1,1...,,1,
+−−+−−

+−−+−−−+
=

mkukunkykykyg
mkukunkykykyfdkyku r . (9)

Безпосереднє використання цього відношення для
реалізації регулятора викликає труднощі, бо керування

( )ku  залежить від поточного значення виходу ( )ky . Томуму
формула (9) перетворюється наступним чином:

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )[ ]
( ) ( ) ( ) ( ) ( )[ ]1...,,1,1...,,1,

1...,,1,1...,,1,1
+−−+−−

+−−+−−−+
=+

mkukunkykykyg
mkukunkykykyfdkyku r , (10)

але при цьому параметр передбачення повинен задо-
вольняти умові 2≥d .

Якщо врахувати, що при побудові моделі нелінійного
об’єкта функції ( )f  та ( )g  реалізуються у вигляді три-
шарової НМ прямого поширення, то при наступному
розрахунку керуючого сигналу ( )1+ku  необхідно точно
знати значення вагових коефіцієнтів НМ при цим сигналі
(бажано що б ці коефіцієнти безпосередньо були пов’я-
зані з фізичними процесами у об’єкті). До того ж необ-
хідно відзначити, що завдання точної ідентифікації
об’єкта, який має кілька нелінійностей, в загальному ви-
падку не вирішена.

Ідея побудови контролера NARMA_L2 бере свій по-
чаток від моделі нелінійної авторегресії з зовнішніми вхо-
дами (Nonlinear Autoregressive with Exogenous inputs
Model – NARX) (рис. 2) [16]. У моделі об’єкта контролера
NARMA_L1 (рис. 3) вхідні сигнали ( )1+− iku  не знахо-
дяться під загальною функцією, як у NARX. При цьому
кількість вагових коефіцієнтів у блоках, де є сигнал ( )1+ku ,
знижується з ( )qmn +  – у моделі NARX до ( )qn 1+  –
у моделі NARMA_L1, що знижує залежність значення
вагового коефіцієнта при ( )1+ku  від значень інших ваго-
вих коефіцієнтів.

У контролері NARMA_L2 для підвищення точності ке-
рування, хоча математичну модель представляють спро-
щено (менш точно), сигнал керування ( )1+ku  не бере
участі у формуванні функцій апроксимації нелінійностей
(рис.1), і тому прогнозуюче керування може бути роз-
раховане за формулою (10).

Нейрокерування з еталонною моделлю (MRC). MRC
(рис. 4) – варіант нейрокерування за методом зворотного
поширення похибки через прямий нейроемулятор, з до-
датково впровадженою в схему еталонною моделлю. Це
робиться з метою підвищення стійкості перехідного проце-
су: у разі, коли перехід об’єкта в цільове положення за один
такт неможливий, траєкторія руху і час перехідного проце-

Рис. 2. Модель динамічного об’єкту у вигляді NARX

Для зменшення цієї невизначеності між уставкою і
НК вводиться еталонна модель, яка є, як правило, лінійна
динамічна система невисокого порядку з бажаним
стійким перехідним процесом. У ході як навчання, так і
керування, еталонна модель отримує на вхід завдання r і
генерує опорну траєкторію r′, яка далі надходить на НК в
якості нової уставки, яку потрібно виконати. Еталонна
модель підбирається таким чином, що б опорна траєк-
торія, яка генерується нею на кожному такті, була до-
сяжна для об’єкта керування.

Навіть у ДЕМО прикладі системи MATLAB після на-
лаштування контролера MRC є значна статична помилка
близько 30 %. Навчання регулятора займає значний час
[15] часто не забезпечує бажані результати через засто-
совуваного динамічного варіанту навчання методом зво-
ротного поширення похибки.

су становляться погано прогнозованими величинами і мо-
жуть призвести до небажаних режимів роботи системи.
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Рис. 3. Модель динамічного об’єкту у контролері
NARMA_L1

Рис. 4. Схема НК MRC

Таким чином, про властивості НК з їх математичного
опису можна зробити наступні висновки.

Системи з NPC дозволяють отримати якісні перехідні
процеси, працюють у режимі реального часу, але потре-
бують отримання найкращої стратегії дії за час одного
такту, що унеможливлює їх застосування у системах з
великою частотою дискретизації. До того ж такі системи
потребують знаходження з великою точністю вагових
коефіцієнтів НМ, через які підключається прогнозуючий
сигнал керування.

У контролері NARMA_L2 досягається значно більша
швидкодія, тому що математичну модель представляють
спрощено, так що б сигнал керування на наступному
кроці не брав участі у формуванні функцій апроксимації
нелінійностей, при цьому точність керування досягаєть-
ся достатньо високою.

Система керування з MRC значно простіша, але зас-
тосовування динамічного варіанту навчання регулятора
у вигляді НМ методом зворотного поширення похибки
займає значний час та часто не забезпечує бажані ре-
зультати.

РЕАЛІЗАЦІЯ НК У СИСТЕМІ MATLAB

Реалізація NPC. У системі MATLAB в пакеті при-
кладних програм Neural Network Toolbox запропонова-
но для використання та дослідження NPC (рис 5, а). Ство-
рено графічний інтерфейс, який керує діями користува-
ча для налагодження НК [3, 15]. Існують можливості
встановлення параметрів 1L , 2L , uL  та ρ (5), завдання по-
рогу зменшення показника якості для алгоритму навчання
(пошуку прогнозуючого сигналу керування), числа іте-
рацій на один такт дискретності, вибір процедури одно-
мірного пошуку.

При отриманні моделі об’єкту у вигляді НМ задають-
ся розмір прихованого шару, такт дискретності вимірю-
вання даних, кількість елементів затримки для вхідних
сигналів, довжина навчальної вибірки, максимальне і
мінімальне значення вхідного і вихідного сигналів, мак-
симальний і мінімальний інтервали ідентифікації, завдан-
ня навчальної функції і кількості циклів навчання, вико-
ристання контрольного та тестового підмножин. Є мож-
ливість імпорту та експорту навчальних даних

Реалізація NARMA-L2 (рис. 5, б, рис. 6). При отри-
манні математичної моделі у контролері NARMA-L2 існу-
ють такі ж самі можливості, як і у контролері NPC.

Реалізація MRC (рис. 5, в). У системі MATLAB ство-
рено два графічних інтерфейси, які керують діями кори-
стувача для налагодження НК MRC.

Перший налаштовує регулятор НК. В ньому крім
можливості завдання таких же параметрів, як у контро-
лері NPC, задається кількість елементів затримки для ви-
хідних сигналів об’єкта та регулятора НК.

Другий графічний інтерфейс ідентифікує об’єкт ке-
рування. В ньому практично задаються такі ж парамет-
ри, як і при отриманні моделі у контролері NPC.
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Рис. 5. Вигляд блоків НК; а – NPC, б – NARMA-L2, в – MRC

Рис. 6. Схема НК NARMA-L2

ПРИКЛАД РОЗРОБКИ ОДНО- ТА ДВОМАСО-
ВИХ ЕМС З РІЗНИМИ ТИПАМИ НК В КОНТУРАХ
СТРУМУ ТА ШВИДКОСТІ

Перед налаштуванням СК проведено аналіз керова-
ності об’єкта. Об’єкт розглядався, як лінійний. Для цього
складені матриці керованості контурів струму та швид-
кості для одно та двомасових ЕМС, знайдено їх ранг [16].
При цьому ранг матриць був повний (дорівнював розм-
ірності простору стану), з цього зроблено висновок про
керованість систем, що розглядаються.

Використання різних типів НК досліджено на моделі
електропривода постійного струму з підпорядкованою СК.
Структурні схеми електропривода у системі MATLAB
наведено на наступних рисунках: рис. 7 – контур струму;
рис. 8 – контур швидкості одномасової ЕМС; рис. 9 – кон-
тур швидкості двомасової системи. При математичному
моделюванні задавалися наступні значення параметрів
контурів електропривода VK =178; PT =0,0025 с; dR =0,0091
Ом; dT =0,037 с; tK =0,00047 В/А; sT =0,002 с; tT =0,092 с;
CF=13,51 В⋅с; dJ =4400 кг⋅м2; коефіцієнт жорсткості –
с=4117400 Нм/град; люфт – δ=0,05 рад.

Рис. 7. Модель контуру струму з НК

Налаштування контуру струму. Для налаштування
контуру струму у системі MATLAB створено дві моделі.
Одна для формування даних (рис. 10), де блок Zadaucha
model (рис. 11) реалізує модель контуру струму з ПІ-ре-
гулятором та номінальними незмінними параметрами.
На виході цієї моделі формується бажаний перехідний
процес. Друга модель – для демонстрації роботи нала-
годженого контуру струму з НК.

При формуванні даних контуру струму для навчання
його моделі у вигляді НМ випадкові сигнали з блоку
Random Reference потрапляють спочатку в задаючу мо-
дель, тому вхідними сигналами контуру струму є бажані
сигнали (вихідні сигнали блоку Zadaucha model), які не-
обхідно отримати на його виході і вхідні та вихідні сигна-
ли (In1, Out) об’єкта (експериментальна модель), що збе-
рігається у робочому просторі системи MATLAB (бло-
ки To Workspace). Час моделювання – 10 с, при цьому
отримано 5000 значень навчальних наборів. У реальних
умовах параметри об’єкта змінюються, тому при дослі-
дженнях моделі об’єкта зменшено коефіцієнт передачі
контуру струму у 5 разів.

Навчання НК (рис. 7) відбувалося у такій послідов-
ності:

1) Сформовано (рис. 10) навчальні дані, введено їх у
НК за допомогою функції імпорту даних (Import Data) та
прийнято їх (Accept Data).
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Рис. 8. Модель контуру швидкості з НК

Рис. 9. Модель контуру швидкості двомасової системи з НК

Рис. 10. Схема формування даних контуру струму
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Рис. 11. Схема задаючої моделі (блок Zadaucha model)
формування бажаного перехідного процесу

2) Задано параметри налаштування НК:
– NPC та NARMA-L2 – по одному шару прихованих

нейронів, по дві затримки вхідних і вихідних сигналів;
– MRC – ідентифікатор: 1 шар прихованих нейронів,

по дві затримки вхідних і вихідних сигналів регулятора,
регулятор – 1 шар прихованих нейронів, по дві затримки
для вхідних сигналів еталонної моделі, вихідних сигналів
об’єкта та НК.

3) Виконано навчання НК з використанням поточних,
контрольних і тестових даних:

– NPC – на протязі 1000 епох, середньо квадратична
похибка навчання складала 1⋅10–3.

– NARMA-L2 – на протязі 1000 епох, середньо квад-
ратична похибка складала 1,1⋅10–3.

– MRC – ідентифікатор – на протязі 300 епох, серед-
ньо квадратична похибка навчання складала 1,7⋅10–3, для
НК – на протязі 100 епох по 10 сегментів.

На рис. 12–рис.14 наведені графіки перехідних про-
цесів ЕМС з різними НК, де а – результати  при викорис-
танні НК NPC; б – NARMA-L2; в – MRC.

Як видно з (рис. 12), отримано перехідні процеси, у яких
перерегулювання складає 0,01 %, запізнення 0,004 с., що
дорівнює подвоєному значенню часу дискретизації сиг-
налів при зберіганні даних. Значення струму в експери-
ментальній моделі І2 з MRC відрізняється від еталонної І1
на 4 А (40 %), що є великою різницею. Подібні результати
отримані і у ДЕМО прикладі системи MATLAB.
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Рис. 12. Перехідний процес у контурі струму еталонної та

експериментальної моделей

Налаштування контуру швидкості. НК у контурі швид-
кості підмикався паралельно розрахованому на номі-
нальні данні ПІ-регулятору. Формування даних контуру
швидкості виконувалось аналогічно контуру струму. Час
перехідного процесу формування навчальних даних скла-
дав 200 с, отримано 100000 значень навчальних наборів.
Для того, щоб реальні умови в моделі формування да-
них й експериментальній моделі відрізнялись від умов
задаючої моделі було вдвічі зменшено момент інерції.

Навчання НК швидкості виконувалось за такою схе-
мою:

1) Сформовані навчальні дані введено у НК за допо-
могою функції імпорту даних.

2) Задано параметри налаштування НК:
– NPC – 7 шарів прихованих нейронів, по три затрим-

ки вхідних і вихідних сигналів;
– NARMA-L2 – 2 шару прихованих нейронів, по однієї

затримці вхідних і вихідних сигналів;
– MRC – 1 шар прихованих нейронів, по дві затримки

для вхідних сигналів еталонної моделі, вихідних сигналів
об’єкта та НК.

3) Навчання НК з використанням поточних, конт-
рольних і тестових даних:

– NPC – на протязі 1000 епох, середньо квадратична
похибка навчання – 1⋅10–3.

– NARMA-L2 – на протязі 1000 епох, середньо квад-
ратична похибка навчання – 0,01.

– MRC – ідентифікатор: на протязі 3000 епох, НК: 100
епох по 10 сегментів, похибка складала – 15–20 %.

Як видно з перехідних процесів швидкості у однома-
совій системі (рис. 13) при використанні НК MPC та
NARMA-L2 практично відсутня статична похибка, при
цьому динамічна похибка з НК NPC значно більша. НК
MRC забезпечує не значну динамічну похибку, але ста-
тична похибка значна.

Налаштування контуру швидкості двомасової сис-
теми (рис. 9). Час перехідного процесу формування на-
вчальних даних складав 400 с, отримано 200000 значень
навчальних наборів. Навчання НК виконувалось за та-
кою схемою:

1) Сформовані навчальні дані введено у НК за допо-
могою функції імпорту даних.

2) Задано параметри налаштування:
– NPC – 8 шарів прихованих нейронів, по три затрим-

ки вхідних і вихідних сигналів;
– NARMA-L2 – 2 шари прихованих нейронів, по однієї

затримці вхідних і вихідних сигналів;
– MRC – 1 шар прихованих нейронів, по дві затримки

для вхідних сигналів еталонної моделі, вихідних сигналів
об’єкта та НК.

3) Виконано навчання НК з використанням поточних,
контрольних і тестових даних:

– NPC – на протязі 1000 епох, середньо квадратична
похибка навчання складала 1⋅ 10–3 .

– NARMA-L2 - на протязі 1000 епох, середньо квадра-
тична похибка навчання – 0,01.

– MRC – ідентифікатор –на протязі 300 епох, НК:
50 епох по 10 сегментів, середньо квадратична похибка
навчання – 0,01.

Перехідні процеси та похибки в контурі швидкості
двомасової системи з різними видами НК наведені на
рис.14 та рис. 15. Перехідний процес коливальний. Ста-
тичні похибки з контролерами NPC та MRC більші ніж з
контролером NARMA-L2, при цьому динамічні похиб-
ки приблизно однакові (рис. 15).
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Рис. 13. Перехідні процеси у контурі швидкості одномасової
системи
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Рис. 14. Перехідний процес в контурі швидкості

Динамічні ωΔΔ ,I  та статичні δωδ ,I  характеристики
отримані в результаті моделювання контуру струму та
контуру швидкості одно та двомасового електромехані-
чного об’єкту з використанням НК зведені у порівняль-
ну табл. 1.

Аналіз властивостей НК, відповідно табл. 1 показує
наступне. У НК NPC та NARMA_L2 статична похибка у

контурі струму та швидкості, як у одно та двомасових
системах практично дорівнюють нулю. Статична похиб-
ка у контролері NARMA_L2 значна до 42 % у контурі
струму та 5 % у контурі швидкості одномасової ЕМС.
Динамічна похибка для усіх контролерів у контурі стру-
му значно менша ніж у контурі швидкості.
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Рис. 15. Похибка контуру швидкості двомасової системи з
різними видами НК:

а) – NPC, б) – NARMA-L2, в) – MRC

Таблиця 1. Динамічні та статичні характеристики
ЕМС з НК

СПИСОК ЛІТЕРАТУРИ

1. Кузнецов , Б. И. Синтез нейросетевого регулятора
NARMA-L2 conntroller для системы наведения и стаби-
лизации / Б. И. Кузнецов, Т. Е. Василец, А. А. Варфоло-
меев // Електротехніка і електромеханіка. – 2011. – № 4. –
С. 41–46.

2. Чернодуб, А. Н. Обзор методов нейроуправления /
А. Н. Чернодуб, Д. А. Дзюба // Проблемы программиро-
вания. – 2011. – № 2. – С. 79–94.

3. Медведев, В. С. Нейронные сети. MATLAB 6 / В. С. Мед-
ведев, В. Г. Потемкин. – М. : Диалог-МИФИ. – 2002. –
496 с

4. Soloway, D. Neural Generalized Predictive Control /
D. Soloway, P. J. Haley // Proceedings of the IEEE International
Symposium on Intelligent Control. – 15–18 September 1996. –
P. 277–281.

5. Кузнецов, Б. И. Синтез нейроконтроллера с предсказани-
ем для двухмассовой электромеханической системы /
Б. И. Кузнецов, Т. Е. Василец, А. А Варфоломеев // Элек-
тротехника и электромеханика. – 2008. – Т. 3. – С. 27–32.

6. Gu, D. Neural Predictive Control for a Car-like Mobile Robot
/ D. Gu and H. Hu // International Journal of Robotics and
Autonomous Systems. 2002. – Vol. 39, No. 2. – P. 73–86.

ВИСНОВКИ

1. Дослідження методом математичного моделюван-
ня використання різних типів НК на конкретних прикла-
дах одно та двомасових ЕМС показало можливість отри-
мання високої точності керування не усіма НК. Так
найбільш висока точність досягалася з НК NARMA_L2
та NPC. До того ж НК NARMA-L2 мав найменший час
налаштування. Контролер MRC потребував забагато часу
навчання (десятки хвилин) при цьому якість перехідного
процесу була невисока.

2. Наведений математичний опис НК дозволяє не стро-
го пояснити властивості досліджених СК.
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Контур швидкості 
Статична 
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Динамічна 
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Δω, 
с–1 

Δω, 
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NPC, одно 
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0,15 
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25 
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двомасова 
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0 
1 

2 
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20 
28 

MRC одно 
двомасова 

0,5 
0,25 

5 
2,5 

2 
2,8 

20 
28 
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ИСПОЛЬЗОВАНИЕ НЕЙРОКОНТРОЛЛЕРОВ В ЭЛЕКТРОМЕХАНИЧЕСКИХ СИСТЕМАХ
Приведено математическое описание и использование в электромеханических системах трех нейроконтроллеров: с прогнози-

руемым управлением, на основе модели нелинейной авторегрессии со скользящим средним и нейроконтроллера с эталонной
моделью. Описаны имеющиеся в системе MATLAB инструменты исследования этих нейроконтроллеров и с их использованием
синтезированы и исследованы системы управления одно и двухмассовых электромеханических систем с электроприводом посто-
янного тока. По результатам моделирования выполнено сравнение свойства синтезированных систем

Ключевые слова: нейроуправление, нейроконтроллер, нейронная сеть, электромеханическая система, математическая мо-
дель, математическое моделирование.
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USE OF NEURAL CONTROLLER IN ELECTROMECHANICAL SYSTEMS
The paper deals with the relevance of improved synthesis methods for control systems of nonlinear objects using neural networks,

as those allowing to substantially remove the mathematical problems of analytical synthesis and the designed system analysis. Besides,
the review of the articles and mathematical description of three neural controllers (NC) are presented: predictive control based on the
model of nonlinear autoregressive moving average and NC with the reference model. NC research tools of MATLAB are described.
Current control and speed control loops for one-component and two-component electromechanical systems with DC electric drive are
conducted. Mathematical modeling showed the possibility of high precision control of NC based on model of nonlinear autoregressive
with moving average predictor and predictive control. NC with reference model needed too much training time, the quality of the
transition process was low.
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