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Аннотация. В работе приведен анализ применения нейросетевых регуляторов для управления различ-
ными нелинейными динамическими объектами. Построена модель векторного управления асинхрон-
ного двигателя с учетом момента инерции заготовки. Выполнен синтез нейросетевого регулятора с 
предсказанием NN Predictive Controller для управления приводом главного движения токарного станка с 
целью улучшения динамических характеристик привода. Приведены рекомендации по подбору пара-
метров нейроконтроллера для управления рассматриваемым объектом. Результаты компьютерного 
моделирования выполнены в среде MatLab/Simulink для оценки работоспособности нейроконтроллера с 
прогнозированием при единичном ступенчатом управляющем воздействии. Приведен и проанализи-
рован график сравнения системы управления объектом с нейрорегулятором и без него. 
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Abstract. The paper presents an analysis of the applications of neural network controllers for controlling various 
non-linear dynamic objects. A model of vector control of an asynchronous motor is constructed, taking into ac-
count the moment of inertia of the workpiece. A neural network controller with NN Predictive Controller was syn-
thesized to control the drive of the main movement of a lathe in order to improve the dynamic characteristics of 
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В настоящее время одним из важных направле-
ний развития в машиностроении является повыше-
ние качества, точности обработки деталей и энер-
гоэффективности электроприводных систем метал-
лообрабатывающих станков. Повышение этих пока-
зателей возможно в том числе благодаря развитию 
электроприводной техники, а также систем управ-
ления электроприводами. 

К приводам главного движения металлообра-
батывающих станков предъявляются различные 
технические требования, среди которых можно 
выделить высокую производительность, высокое 
быстродействие, значительный запас устойчиво-
сти, широкий диапазон регулирования скорости, 
обеспечение требуемых значений мощности, мо-
мента, скорости резания, высокую точность и 
плавность движений. Обеспечение вышеприведен-
ных требований достигается, в частности, приме-
нением векторных систем управления с датчиками 
скорости с ПИД-регуляторами скорости, тока, пото-
косцепления. 

В данной статье предлагается применение 
нейрорегулятора с предсказанием совместно с 
векторной системой управления приводом глав-
ного движения токарного металлообрабатываю-
щего станка.  

Цель статьи состоит в повышении динамиче-
ских характеристик привода станка. 

Возможность применения нейросетевых ре-
гуляторов в СУЭП – перспективное направление 
на сегодняшний день. Преимуществом нейрон-
ных сетей служит возможность обучения, которое 
заключается в нахождении коэффициентов связей 
между нейронами. 

В [1] рассматривается двухмассовая электро-
механическая система электропривода подачи 
токарного станка с использованием метода обоб-
щенного нейроуправления с прогнозированием 
по алгоритму Ньютона–Рафсона. Методика алго-
ритма обобщенного нейроуправления с предска-
занием основана на использовании эталонной 
модели для прогнозирования будущей траектории 
станка. Применение нейроконтроллера с предска-
занием позволило обеспечить высокие динамиче-
ские характеристики и улучшить точность пере-
мещения исполнительного органа (суппорта) 
объекта исследования. Полученные результаты 

доказывают эффективность применения нейро-
контроллера для управления сложными нелиней-
ными динамическими объектами. 

В [2] применяется тот же контроллер, что и в 
[1]. Цель работы состоит в синтезе нейро-
контроллера с предсказанием NN Predictive 
Controller в математической среде MatLab/Simu-
link для реализации задачи управления системой 
наведения и стабилизации вооружения легкобро-
нированных машин при движении по пересечен-
ной местности. Рассматриваемая система – двух-
массовая, выполнена по принципу подчиненного 
регулирования, с контурами скорости и положе-
ния. Нейроконтроллер включен в контур скоро-
сти. Приведенные переходные процессы имеют 
высокие динамические характеристики. Отработ-
ка угла φ2 = 0.05 рад происходит за время t = 0.12 c, 

перерегулирование составляет 1.03 %. 
Нейроконтроллер с предсказанием использу-

ется для управления нелинейным динамическим 
объектом специального назначения в [3]. Объект 
представляет собой сложную двухмассовую элек-
тромеханическую систему, содержащую упругие 
элементы. Нейроконтроллер NN Predictive 
Controller включен на вход контура положения. 
Как видно из полученных графиков, переходные 
процессы в системе с учетом сухого трения при 
ступенчатом входном воздействии имеют доста-
точно высокие динамические характеристики. 
Угол φ2 = 0.05 рад отрабатывается за время t = 0.2 c. 

Перерегулирование составляет 2.1 %. 
Реализация регулятора скорости на основе 

искусственных нейронных сетей как альтернати-
ва классическим методам управления приведена в 
[4]. В среде Simulink создана модель вентильного 
электропривода с нейрорегулятором на основе 
модели нелинейной авторегрессии со скользящим 
средним (Nonlinear Autoregressive-Moving Aver-
age – Narma-L2). Переходной процесс системы 
под управлением нейрорегулятора выходит на 
заданное значение с допустимой погрешностью 
(0.1 %). Также сокращается время переходного 
процесса и отсутствует перерегулирование по 
сравнению с ПИ-регулятором. 

В [5] был рассмотрен синтез нейросетевого 
регулятора Narma-L2 для управления двухмассо-
вой электромеханической системой привода по-
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дачи токарного станка. В статье рассматриваются 
следующие алгоритмы управления: М. Ф Молле-
ра (Trainscg), Левенберга–Марквардта (Trainlm), 
Полка–Рибира (Traincgp), градиентного спуска 
(Traingdm). В результате сравнения полученных 
переходных процессов было установлено, что алго-
ритм Левенберга–Марквардта наиболее эффективен 
для обучения данного нейросетевого регулятора. 

Приведенный анализ нейрорегуляторов в 
СУЭП позволяет перейти к построению системы 
управления приводом главного движения.  

В качестве объекта исследования выбран 
электропривод главного движения токарного ме-

таллообрабатывающего станка с числовым про-
граммным управлением типа 16А20Ф3. На 
шпинделе станка закреплена заготовка из стали 
40X. Параметры двигателя и заготовки, которые 
использовались при построении модели в 
MatLab, представлены в табл. 1.  

В настоящее время наиболее распространены 
системы векторного управления электропривода-
ми главного движения металлообрабатывающих 
станков, так как они позволяют обеспечить тре-
буемые динамические характеристики станков. 
Компьютерная модель такой СУ представлена на 
рис. 1.  

 

 
а 

 
б 

Рис. 1. Система векторного управления привода главного движения станка: 
а – структурная схема двигателя; б – регуляторы и задание 

Fig. 1. Vector control system of the main machine movement drive: 
а – block diagram of the motor; б – regulators and tasks 
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Табл. 1. Параметры двигателя и заготовки  
Tab. 1. Motor and workpiece parameters 

Параметр Значение 
Тип двигателя АДЧР160М4 – 
Частота f, Гц 50 
Число фаз m, шт. 3 
Мощность двигателя P, кВт 11000 
Фазное напряжение U1н, В 220 
Линейное напряжение Us, В 380 
Синхронная скорость двигателя n1, об/мин 1500 
Номинальная скорость двигателя n2, об/мин 1460 
Число пар полюсов p 2 
КПД η 0.88 
Коэффициент мощности cosφ 0.85 
Кратность пускового тока ik 7.3 
Кратность пускового момента mk 2.2 
Момент инерции двигателя Jдв, кг/м

2 0.045 
Момент инерции заготовки Jмех, кг/м

2 0.023 
Суммарный момент инерции J∑, кг/м2 0.068 

11 000 

 

На рис. 1 приняты следующие обозначения: 
Psi_nom – номинальное потокосцепление двига-
теля; Sig*T1 – постоянная времени двигателя; 

R1 – сопротивление обмотки ротора; J – момент 
инерции двигателя и механизма; P – число пар 
полюсов двигателя; Lm – индуктивность контура 
намагничивания; T2 – постоянная времени конту-

ра намагничивания; K1, K2 – безразмерные коэф-

фициенты; Kпр и Тпр – коэффициент усиления и 

постоянная времени преобразователя частоты; 
Kreg_I и Treg_I – коэффициент усиления и посто-
янная времени контура тока; Kreg_psi и Treg_psi – 
коэффициент усиления и постоянная времени 
контура потокосцепления; Тreg_M – постоянная 

времени контура момента; Kreg_W и Treg_W – 
коэффициент усиления и постоянная времени 
контура угловой скорости.  

Представленная модель выполнена по прин-
ципу подчиненного регулирования. Контуры тока 
и потокосцепления настроены на оптимум по мо-
дулю. Контур скорости настроен на симметрич-
ный оптимум. В модели учитывается момент 
инерции заготовки. Моменты инерции остальных 
механических частей электропривода не учиты-
ваются, поскольку их влияние незначительно. 
Структурная схема стабилизации привода главно-
го движения станка и нейрорегулятором с пред-
сказанием представлена на рис. 2. 

В субблоках АД1 и АД2 находятся одинаковые 
модели двигателя. Блок Zad формирует ступенчатое 
управляющее воздействие на нейрорегулятор. 

Процедура синтеза нейрорегулятора станка 
выполняется активацией блока NN Predictive 
Controller. Первоначально в открывшемся окне 
Neural Network Predictive Control (рис. 3) необхо-
димо нажать Plant Identification для определения 
параметров управляемого объекта. Окно иденти-
фикации объекта представлено на рис. 4. Это ок-
но позволяет построить нейросетевую модель 
объекта с учетом различных параметров.  

Предварительно необходимо создать файл с 
моделью управляемого объекта и загрузить его с 
помощью кнопки Browse. Параметры исследуе-
мого объекта: размер скрытого слоя нейронов S; 
временной интервал сбора данных ∆t; количество 
элементов запаздывания на входе и выходе моде-
ли Ni, Nj; длина выборки для обучения, контроля 
                                           

Рис. 2. Структурная схема стабилизации скорости привода главного движения 
Fig. 2. Block diagram of the stabilization of the speed of the drive of the main movement 
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и тестирования Nв; диапазон входного сигнала 
объекта; максимальный и минимальный интерва-
лы идентификации tmax, tmin; количество циклов 

обучения; обучающая функция. При необходимо-
сти ставятся галки для использования текущих 
весов нейронной сети (НС), использования 25 % 
данных для контроля НС и 25 % данных для те-
стирования НС.  

 

 

Рис. 3. Окно настройки параметров контроллера 
Fig. 3. Controller Parameter Settings window   

 
 

Рис. 4. Окно настройки параметров объекта 
Fig. 4. The window for setting object parameters  

После заполнения вышеперечисленных дан-
ных нажимается кнопка Generate Training Data, 
запускающая процесс тестирования объекта. 
В открывшемся окне после окончания тестирова-
ния нажимается кнопка Accept Data. 

Далее в окне идентификации объекта запус-
кается процесс обучения нейронной сети нажати-
ем кнопки Train Network. После обучения 
нейронной сети нажимается ОK.  

В дальнейшем в окне Neural Network Pre-
dictive Control настраиваются параметры кон-

троллера: количество временных интервалов ми-
нимизации ошибки предсказания N2; количество 

временных интервалов оценки мощности управ-
ления Nu; выбор процедуры одномерного поиска; 
коэффициент веса для составляющей мощности 
управления p; порог одномерного поиска показа-
теля качества ɑ; количество итераций алгоритма 
оптимизации за 1 такт γ. После введения всех 
переменных завершается настройка NN Predictive 
Controller нажатием ОK. 

В ходе проделанной работы было выявлено, 
что параметры p = 0.05, ɑ = 0.001, γ = 2 незначи-
тельно влияют на переходные процессы объекта.  

Временной интервал сбора данных модели 
АД ∆t связан с параметром длины выборки Nв и 

оказывает существенное влияние на переходной 
процесс. Это значение определяет ширину управ-
ляющего сигнала на выходе контроллера с пред-
сказанием Control signal. Если ∆t ≥ 0.015 (время 
переходного процесса модели АД), то контроллер 
не успеет выработать такое управляющее воздей-
ствие, которое оптимизирует переходной процесс 
АД. Исходя из этого, параметр ∆t выбирался на 
порядок меньше времени переходного процесса 
АД при единичном ступенчатом воздействии, то 
есть 0.0015. Если ∆t ≤ 0.0015, то необходимо уве-
личивать длину выборки Nв, что приведет к суще-
ственному увеличению тренировки нейронной сети 
объекта. При этом существенных изменений пара-
метров переходных процессов не наблюдается.  

Ограничение входного сигнала двигателя по 
скорости устанавливается с помощью диапазона 
входных сигналов объекта на уровне 1; –1.  

Для получения представительной выборки 
необходимо правильно задать максимальное и 
минимальное значение интервала идентифика-
ции. Оптимальные значения для исследования 
объекта tmax = 0.015, tmin = 0.0015 устанавлива-

лись, исходя из времени переходного процесса 
модели АД. Минимальное значение устанавлива-
ется на порядок меньше времени переходного 
процесса, максимальное равно времени переход-
ного процесса. В таком случае тренировочные 
данные будут содержать различные фазы дина-
мики объекта исследования.  

Один из важных вопросов идентификации 
АД – выбор количества нейронов внутреннего 
слоя нейронной сети S. Изменение количества 
нейронов влияет на показатели качества переход-
ного процесса – быстродействие контура и пере-
регулирование. Недостаточное количество S приве-
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дет к неспособности нейронной сети выполнить 
поставленную задачу. Слишком большое значение S 
приведет к возрастанию объема вычислений во 
время тренировки нейросети. При малых значениях 
S нейросетевая модель двигателя может не спра-
виться с поставленными задачами. Для поставлен-
ной задачи достаточно 14 нейронов. 

Параметры Ni, Nj оказывают существенное вли-

яние на качество переходных характеристик систе-
мы. При неправильном подборе коэффициентов 
возможно увеличение переходного процесса АД, а в 
некоторых случаях наблюдался такой же переход-
ной процесс, как и без нейронного регулятора. Оп-
тимальные значения для построения нейросетевой 
модели АД составляют Ni = 2, Nj = 4 ÷ 6.  

При увеличении количества временных ин-
тервалов минимизации ошибки предсказания 
N2 > 2 (наименьшее значение) сначала увеличи-

вается перерегулирование и время переходного 
процесса. При дальнейшем увеличении коэффи-
циента переходная характеристика системы зна-
чительно не меняется. Значение параметра N2 в 

контроллере принято равным 2. 
Увеличение количества временных интерва-

лов оценки мощности управления Nu возможно 

при условии N2 ≥ Nu. Увеличение Nu не приводит 
к значительным изменениям переходного процес-
са. Значение параметра Nu в контроллере принято 

равным 2.  
В качестве обучающей функции используется 

trainlm, процедура одномерного поиска – csrcbac.  
Параметры нейроконтроллера с предсказани-

ем, обеспечивающие наилучшие переходные 
процессы, представлены на рис. 3 и 4.  

Полученные результаты моделирования пред-
ставлены на рис. 5 (где W – угловая скорость двига-
теля). На рисунке представлены три графика, один 
из которых является заданием на входе систем АД и 
АД с нейрорегулятором (НР). В табл. 2 приводится 
сравнение переходных процессов. 

Из графиков на рис. 5 и табл. 2 видно, что си-
стема автоматического поддержания скорости 
двигателя в сочетании с НР более быстродей-
ствующая. Время переходного процесса удалось 
сократить на 34 % по сравнению с моделью АД 
без НР. Кроме того, благодаря применению регу-
лятора с предсказанием удалось сократить пере-
регулирование на 18 %. 

 
Рис. 5. Полученные результаты моделирования: 

1 – задание; 2 – АД; 3 – АД с NN Predictive Controller 
Fig. 5. The obtained simulation results: 

1 – task; 2 – AD; 3 – AD with NN Predictive Controller 
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Табл. 2. Результаты моделирования  
Tab. 2. Simulation results 

Показатель  
Тип системы 

АД АД с НР 

Время регулирования tр, с 0.0144 0.0095 

Время нарастания tн, с 0.0017 0.0017 

Время достижения  
первого максимума tт, с 0.0035 0.0030 

Перерегулирование σ, % 48 30 

Выводы. В статье выполнен синтез нейро-
контроллера с предсказанием NN Predictive Con-
troller с целью управления скоростью привода 
главного движения токарного станка с учетом 
моментов инерции двигателя и заготовки. Для 
решения этой задачи в статье приводится модель 
векторного управления АД в Simulink, как наибо-
лее распространенная в подобных системах. При-
ведена процедура синтеза нейрорегулятора, со-
стоящая из этапов идентификации объекта и 
настройки параметров. Приведен анализ пара-
метров нейроконтроллера, их влияние на каче-
ство регулирования. В результате исследования 
можно сделать следующие выводы: 

1. Алгоритм обобщенного управления с пред-
сказанием может эффективно использоваться для 
управления приводом главного движения токар-
ных металлообрабатывающих станков. 

2. Разработанная нейросетевая модель объек-
та в среде MatLab/Simulink обеспечивает высокие 
динамические характеристики привода станка. 
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3. Удалось достигнуть лучших показателей 
качества переходного процесса по сравнению с 
классическим регулятором скорости, настроен-
ным на симметричный оптимум. 

4. Главный недостаток контроллера с пред-
сказанием состоит в том, что процесс его обуче-
ния занимает длительное время. 
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