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НЕЙРОМЕРЕЖЕВЕ УПРАВЛІННЯ ЕЛЕКТРОМЕХАНІЧНОЮ СИСТЕМОЮ 
З ПРУЖНИМИ ЗВ’ЯЗКАМИ В КІНЕМАТИЧНИХ ПЕРЕДАЧАХ 

Розроблена математична модель двомасової системи управління електроприводом генератор-двигун, 
яка має структуру з підсумовуючим підсилювачем. Шляхом моделювання системи встановлено, що в пере-
хідних режимах мають місце значні коливання основних координат системи. Для забезпечення бажаних 
динамічних характеристик двомасової системи обґрунтовано застосування нейромережевих технологій 
управління. Розроблена структурна схема нейромережевої системи. В якості нейрорегулятора вибрано 
регулятор з передбаченням NN Predictive Controller, що міститься в пакеті прикладних програм Neural 
Network Toolbox системи MATLAB. Проведено моделювання нейромережевої системи. В результаті аналізу 
результатів моделювання встановлено, що нейромережева система забезпечує високу якість регулювання.  

Ключові слова: нейромережеві технології, нейромережева система управління, двомасова електроме-
ханічна система, система з підсумовуючим підсилювачем, нейрорегулятор з передбаченням NN Predictive 
Controller. 

Вступ 

Постановка проблеми. Застосування нейрон-
них мереж в системах управління є новим перспекти-
вним напрямком, який дедалі ширше розвивається. 
Нейроуправління поєднує елементи таких дисциплін, 
як автоматичне керування, штучний інтелект, робо-
тотехніка. Нейронні мережі мають ряд унікальних 
властивостей, які обумовлюють використання їх в 
системах управління [1–3]: нейронні мережі здатні до 
навчання на основі представлених даних, вони пред-
ставляють собою потужний метод імітації процесів і 
явищ, що дозволяє відтворювати дуже складні залеж-
ності, нейронні мережі можуть адаптуватися до зміни 
властивостей об'єкта управління та зовнішнього се-
редовища, мають високу стійкість до пошкоджень 
своїх елементів, оскільки обробка інформації викону-
ється одночасно всіма нейронами. Внаслідок цього 
використання штучних нейронних мереж дозволяє 
вирішувати завдання управління складними динаміч-
ними об'єктами, в той час як традиційні методи не 
забезпечують вирішення подібних завдань. 

Аналіз останніх досягнень і публікацій. Пи-
тання теорії і методи синтезу систем керування не-
лінійними багатовимірними динамічними об'єктами 
на базі багатошарових нейромереж детально розгля-
даються в [4]. В роботі значна увага приділена фун-
даментальним властивостям нелінійних багатоша-
рових нейромереж і алгоритмам їх навчання в реа-

льному часі. Наведено приклади комп’ютерного 
моделювання нейромережевих систем управління 
багатозвязаними нелінійними об’єктами з застосу-
ванням пакету MATLAB. 

На даний час розроблено багато методів засто-
сування нейронних мереж для вирішення задач 
управління динамічними об'єктами, серед яких слід 
відзначити наступні: узагальнене інверсне нейроуп-
равління [5–7], метод зворотного розповсюдження 
помилки через прямий нейроемулятор [6], модельне 
управління з прогнозом [6; 8–10], методи нейроуп-
равління на основі адаптивної критики [11–13], ме-
тод багатомодульного нейроуправління на основі 
пар прямих і інверсних моделей [14], гібридне нейо-
ПІД управління [6; 15–16], методи гібридного пара-
лельного нейроуправління [5–6], метод нейромере-
жевої фільтрації зовнішніх збуджень [5; 7], нейроу-
правління з еталонною моделлю [7; 17–19], та інші. 
В представленій роботі застосовується метод ней-
ромерережевого управління з прогнозом, який в да-
ний час є одним з найбільш ефективних методів. 

У літературі описані численні приклади прак-
тичного застосування нейронних мереж для вирі-
шення задач керування конкретними об’єктами: [5; 
11; 15; 20–29]. Ці роботи наочно ілюструють ефек-
тивність застосування нейромережевих методів 
управління динамічними об’єктами.  

Таким чином, аналіз останніх досягнень і пуб-
лікацій по синтезу сучасних регуляторів систем 
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управління з використанням нейронних мереж пока-
зує, що даний напрямок є перспективним, а робота 
по застосуванню нейронних мереж для управління 
системою з підсумовуючим підсилювачем із склад-
ними кінематичними зв’язками є актуальною. 

Мета статті. Метою роботи є синтез і дослі-
дження показників якості функціонування нейроме-
режевої системи управління електромеханічною сис-
темою з урахуванням пружних механічних зв’язків. 

1. Математична модель системи
управління з урахуванням пружних 

механічних зв’язків 

Розглянемо систему управління електроприво-
дом промислової установки з урахуванням пружно-
сті механічних зв’язків в кінематичних передачах. 
Внаслідок кінцевої жорсткості цих зв’язків механіч-
на частина електропривода представляє собою пру-
жну систему, прикладення до якої управляючої або 
збурюючої дії викликає коливання зв’язаних мас, 
збільшуючи максимальні навантаження механічних 
передач і робочого обладнання і пришвидшує їх 
знос, а також ускладнює точність відробітку необ-
хідних траєкторій руху робочого органа машини.  

При розгляді динамічних процесів в електро-
механічних системах з урахуванням пружних 
зв’язків механічна частина електроприводу зазвичай 
приводиться до двомасової розрахункової схеми, 
рівняння руху якої мають вид: 
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де  – сумарний момент інерції двигуна і жорстко
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– струм якірного кола двигуна;

– приведена жорсткість зв’язку між масами;

 – момент статичного навантаження; – су-

марний момент, що передається пружною переда-
чею, рівний сумі пружного моменту  і моменту 

в’язкого тертя 
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β  – коефіцієнт внутрішнього в’язкого тертя. 

Для подальших досліджень, запишемо рівняння 
(1) з урахуванням (2) у формі Коші: 
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Система управління електроприводом, що роз-
глядається в даній статті, має структуру з підсумо-
вуючим підсилювачем, на вході якого підсумову-
ються сигнали завдання і сигнали зворотних зв'яз-
ків. В системі реалізовано зворотний зв'язок за шви-
дкістю, гнучкий зворотний зв'язок по струму і зво-
ротний зв'язок по струму з відсіченням. У якості 
привідного двигуна застосовано двигун постійного 
струму незалежного збудження. Якірна обмотка 
живиться від генератора постійного струму. Для 
живлення обмотка збудження генератора викорис-
товується тиристорний збудник.  

Диференціальні рівняння, що описують елект-
ромеханічні процеси в системі без урахування пру-
жності елементів механічної частини електроприво-
ду, тобто в одномасовій системі, мають наступну 
форму:  
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При записі рівнянь (4) прийняті наступні по-
значення: – електромеханічна постійна часу

електроприводу; – електромагнітна постійна

часу якірного ланцюга; – електрорушійна сила

генератора;  –  постійна часу генератора; ; 

– струм статичного навантаження

; – сумарний активний опір

якірного кола двигуна і генератора;  – сумарний

коефіцієнт посилення, рівний добутку коефіцієнтів 
посилення підсумовуючого підсилювача, тиристор-
ного збудника і генератора на лінійній частині їх 
характеристик вхід-вихід; – напруга завдання;

– напруга гнучкого зворотного зв’язку за

струмом; – постійна часу гнучкого зворотного

зв’язку за струмом, – коефіцієнт посилення

зворотного зв’язку за швидкістю. При записі рів-
нянь (4) не враховано зворотний зв’язок по струму з 
відсіченням, оскільки він не бере участь в робочих 
режимах. 
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Представимо систему (4) у формі Коші, підста-
вивши замість електромеханічна постійна часу елек-
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;

   (5) 

Об'єднаємо системи (4) і (5). Отримаємо систе-
му рівнянь стану двомасової системи (6). 

Алгоритмічна схема двомасової системи пока-
зана на рис. 1. 
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Рис. 1. Алгоритмічна схема двомасової системи управління з підсумовуючим підсилювачем 

2. Моделювання
двомасової системи  

і аналіз отриманих результатів

Моделювання двомасової системи виконано з 
використанням системи MATLAB. На рис. 2 приве-
дена схема моделі системи, побудована в режимі 
Simulink у відповідності з алгоритмічною схемою 
рис. 1. Графіки перехідних процесів перших трьох 

змінних стану системи по задаючій дії приведені на 
рис. 3. В якості вхідного задавався ступінчастий 
сигнал з випадковою амплітудою. Як видно з графі-
ків, мають місце значні коливання змінних стану 
системи, що несприятливо позначається на роботі 
механізму, збільшуючи навантаження на елементи 
системи в перехідних режимах і ускладнюючи точ-
ність відробітку заданих переміщень.  
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Рис. 2. Схема моделі двомасової системи, розроблена в Simulink 
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а       б   в 

Рис. 3. Графіки перехідних процесів змінних стану двомасової системи: 
а – шв а

3. Ситнез нейромережевої системи

Для ів якос-
ті фу

регулятор. Структурна схема нейромережевої сис-

 

Рис. 4. Схема нейромережевої системи управління 

В якості нейрорегулятора
пере

тора використовується 
ефек

ро-
управління з прогнозом (Neural Generalized 
Predictive Control, NGPC) показана на рис. 5. Вона 

 компонентів: керованого 
об'єк і, я ну

онно

ї

идкість механізму мω ; б – момент пружності прM ; в – швидкість двигун  дω

регулювання швидкості 

забезпечення задовільних показник
нкціонування електромеханічної системи регу-

лювання швидкості з підсумовуючим підсилювачем 
з урахуванням пружних механічних зв’язків в кіне-
матичних передачах застосовуємо нейромережевий 

теми показана на рис. 4. На вхід нейрорегулятора 
подається сигнал завдання зU  і сигнал зворотного 

зв’язку за швидкістю механізму мω . Вихідний сиг-

нал нейрорегуятора подається на вхід двомасової 
електромеханічної системи регулювання швидкості 
з підсумовуючим підсилювачем. 

 вибрано регулятор з складається з чотирьох
дбаченням NN Predictive Controller; реалізова-

ний в пакеті прикладних програм Neural Network 
Toolbox системи MATLAB.  

При роботі нейрорегуля
тивна реалізація узагальненого управління з 

прогнозом з використанням багатошарової прямо-
направленої нейронної мережі як моделі об'єкта 
управління. Завдяки використанню оптимізаційного 
алгоритму Ньютона-Рафсона, число ітерацій, необ-
хідних для збіжності, значно менше, ніж при вико-
ристанні інших методів. Головні витрати алгоритму 
Ньютона-Рафсона в обчисленні гесіана, але навіть з 
цими додатковими розрахунками низьке число іте-
рацій робить алгоритм Ньютона-Рафсона швидшим, 
ніж інші методи, при цьому він може використову-
ватися для управління в режимі реального часу. 

Схема системи узагальненого ней

та, еталонної модел ка описує бажа  якість 
об'єкта, нейр ї мережі, що моделює об'єкт, і ал-
горитму мінімізації функціоналу якості (Cost 
Function Minimization, CFM), що визначає вхідний 
сигнал, необхідний для досягнення бажаної поведі-
нки об'єкта. NGPC алгоритм складається з блоку 
CFM і блоку нейронно  мережі.  

Принцип роботи системи полягає в наступно-
му. Вхідний сигнал r(n)  подається на вхід еталонної 

моделі. Ця модель видає еталонний сигнал my (n) , 

який служить входом для CFM блоку. CFM алго-
ритм обчислює сигнал, який служить входом для 
об'єкта або моделі об та. Двополюсної двохпози-
ційний перемикач S встановлюється в положе  
об'єкта, коли CFM алгоритм використовується для 
визначення оптимального вхідного сигналу u(n) , 

який мінімізує обраний критерій якості управління. 
Між тактами перемикач встановлений в положення 
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до моделі об'єкта, де CFM алгоритм використовує 
цю модель для розрахунку наступного управл -
го входу u(n+1)  шляхом передбачення відповідного 

сигналу, отриманого від моделі об'єкта. Як тільки 
функціонал якості мінімізований, цей вхідний сиг-
нал подається на об'єкт. 

яючо

ема системи узагальненого 
оуправленія з пр

Алг нейроуправленія з передбаченням 
складається ген
рується аєкто-
рія ; 2 

– вик

та; авляючий в

де 

Рис. 5. Сх
 нейр

оритм 
 з 

n)  невідома

3 

огнозом 

наступних основних кроків: 1 – 
 задана траєкторія; якщо майбутня  тр

е-

 my ( , то приймається my (n)=const

ористовуючи попередньо розрахований керую-
чий вхідний вектор і нейронну модель об'єкта 
управління, виконується прогнозування поведінки 
об'єк – розраховується новий упр хі-
дний сигнал, що мінімізує функціонал якості; 4 – 
повторюються кроки 2 і 3, поки ні буде досягнута 
необхідна мінімізація; 5 – надсилається перший 
управляючий вхідний сигнал на об'єкт; 6 – повторю-
ється весь процес для кожного часового кроку. 

Узагальнений алгоритм нейроуправленія з пе-
редбаченням ґрунтується на мінімізації функціонала 
якості на кінцевому діапазоні прогнозів. Функціонал 
якості при використанні в цій роботі має такий вид 

u2

1

NN
2 2

m n
j=N j=1

J [y (n+j) y (n+j)] λ(j)[Δu(n+j)] ,       (7)

1N  – межа передбачення; нижня 2N  – верхня 

пермежа едбачення; uN  – діапазон уп ня

 ; – передбачений вихід -

 м
м сигн

нал , и

зваж

єкторію з деякою точністю. 
Фун

равлін

 

u(n

; 

 ней

но

my  – 

бажана

но

траєкторія ny

рон ї мережі; λ  – ваговій множник; Δ +j)  – змін-

на u , яка визначається наступним чи м: 

u(n+j) u(n+j 1)  . 

Цей функціонал інімізує не тільки середньо-
квадратичну помилку між еталонни алом і 
сиг ом що в даються моделлю об'єкта, але також 

ену середньоквадратичну швидкість зміни 
управляючого сигналу. 

Коли функціонал якості мінімізований, генеру-
ється управляючий вхідний сигнал, що дозволяє 
відстежувати задану тра

кціонал якості містить чотири настроюються 
параметри 1N , 2N , uN , λ . Параметри 1N  і 2N  

задають межі, всередині яких обчислюється помил-
ка стеження. uN  є межею діапазону управління. 

Єдине обмеження, що накладається на значення uN

і 1N , наступне: вони повинні бути менше або дорів-

нювати 2N . Друга сума містить ваговій множник 

λ який введений для управління балансом між 
пе ою і другий сумою.  

Для оделювання об'єкта використовується 
ейронна мережа типу багатошаровий персептрон, 
яка є універсальною при мо

, 
рш

 м
н

делюванні різних об'єк-
тів р

маних  

Д іону-
вання н -
но моделювання станням моделі 
сист

тична цінність роботи 
полягає в розробц ережевої системи 
управління електр стемою з ураху-
ванн

нематичних при-
стро

 побудові якого викорис-
товується метод узагальненого управління з прогно-

егулювання. Мережа має 2 шари нейронів і ви-
користовує лінії затримки (ЛЗ), щоб запам'ятати 
попередні значення входів і виходів об'єкту і перед-
бачити майбутнє значення виходу. 

4. Моделювання нейромережевої
системи і аналіз отри

результатів 

ля визначення показників якості функц
ейромережевої системи управління проведе

системи з викори
еми, розробленої в Simulink системи MATLAB 

(рис. 6). Графіки перехідних процесів перших трьох 
змінних стану синтезованої нейромережевої систе-
ми по задаючій дії приведені на рис. 7. 

В результаті аналізу результатів моделювання 
встановлено, що нейромережева система забезпечує 
високу якість регулювання.  

Висновки 

Наукова новизна і прак
і нової нейром
омеханічною си

ям пружних механічних зв’язків, яка має високі 
показники якості функціонування. 

Розроблена математична модель системи, що 
має структуру з підсумовуючим підсилювачем. Для 
урахування пружності елементів кі

їв поєднання механічна частина представлена у 
вигляді двомасової системи. Проведено моделюван-
ня двомасової системи на ЕОМ. Встановлено, що 
перехідні процеси змінних стану системи мають 
незадовільний характер.  

Для забезпечення високих динамічних характе-
ристик системи запропоновано застосувати нейро-
мережевий регулятор, при
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зом 

йромережевих техно-
логій

з використанням багатошарової прямонаправ-
леної нейронної мережі як моделі об'єкта управлін-
ня. Розроблено структурну схему нейромережевої 
системи. Виконано синтез нейрорегулятора з перед-
баченням NN Predictive Controller, реалізованого в 
пакеті прикладних програм Neural Network Toolbox 
системи MATLAB. Проведено моделювання нейро-
мережевої системи з застосуванням схеми моделі, 
розробленої в Simulink. В результаті аналізу графі-

ків перехідних процесів в режимі пуску і наброду 
навантаження встановлено, що нейромережева сис-
тема задовольняє вимогам, які пред’являються до 
сучасних систем управління.  

Виходячи з отриманих результатів слід зробити 
висновок, що застосування не

 в проектування сучасних систем управління є 
перспективним напрямком досліджень і потребує 
подальшого розвитку. 
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Рис. 6. Схема моделі нейромережевої системи, розроблена на ЕОМ  
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 УПРАВЛЕНИЕ ЭЛЕКТРОМЕХАНИЧЕСКОЙ СИСТЕМОЙ 
ПРУГИМИ СВЯЗЯМИ В КИНЕМАТИЧЕСКИХ ПЕРЕДАЧАХ 

ц, А.А. Варфоломеев, В.С. Ищенко, С.Л. Ковальчук, А.А. Сусла 

кая модель двухмассовой системы управления электроприводом генератор-двигатель, 
силителем. Путём моделирования системы установлено, что в переход-
лебания основных координат системы. Для обеспечения желаемых дина-

й системы обосновано применение нейросетевых технологий управления. Разра-
евой системы. В качестве нейрорегулятора выбран регулятор с предсказанием NN 

ийся в пакете прикладных программ Neural Network Toolbox системы MATLAB. Прове-
ено моделирование нейросетевой системы. В результате анализа результатов моделирования установлено, что ней-
росетевая система

Ключевые слова: не совая электромеханиче-
ская система, система e Controller. 

re summed at the input. The system has velocity feed-
back,

 
basis coordinates of the system, which negatively affects the mechanism operation, increasing the load on the system elements in 
transient modes and

Justified application cs of a two-mass system. 
Structural scheme of the neur ve Controller from the MAT-
LAB 
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 обеспечивает высокое качество регулирования.  
йросетевые технологии, нейросетевая система управления, двухмас
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NEURAL NETWORK CONTROL OF THE ELECTRO-MECHANICAL SYSTEM  
WITH ELASTIC CONSTRAINTS IN KINEMATIC TRANSMISSIONS 

T. Vasylets, O. Varfolomiyev, V. Ishchenko, S. Kovalchuk, O. Susla 

Performed synthesis and research of the operation performance indicators for the electromechanical system’s neural net-
work control, accounting for the finite stiffness of the kinematic chain elements.  

Developed mathematical model of a two-mass control system for the generator-motor electric drive, which has a structure 
with a summing amplifier where reference signal and feedback signals a

 flexible current feedback and current feedback with cutoff. 
Two-mass system is modelled in MATLAB. It’s found that in the transient modes there are significant fluctuations in the

 affecting the distance accuracy of the specified displacements.  
 of the neural network control to provide the target dynamic characteristi

al network system is developed. For the neuro-control the NN Predicti
Neural Network Toolbox is used to efficiently implement generalized predictive control using a multilayered feed-forward 

neural network as a control object model.  
To determine the performance indicators of the neural network control, the system was simulated using a scheme devel-

oped in MATLAB Simulink package. As a result of the simulation analysis it is established that the neural network system pro-
vides high control quality. 

Based on the obtained results it is concluded that the use of neural network technology in the design of modern control sys-
tems is a promising direction of research and requires further development. 

Keywords: neural network technology, neural network control, two-mass electromechanical system, summation amplifier 
system, neural regulator with foresight NN Predictive Controller. 


