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Исследование системы стабилизации мощности  
и усилия резания токарного станка с использованием  
нейронных сетей  

Дан анализ системы стабилизации мощности и усилия резания токарного станка. Приведены сравни-
тельные исследования нескольких вариантов нейронной сети прямого распространения с разными вход-
ными и выходными слоями и количеством нейронов. Разработанная нейронная сеть в среде MATLAB, ими-
тирующая работу ПИ-регулятора мощности, позволяет стабилизировать мощность резания во время 
обработки деталей обучением нейронного регулятора. Приведен алгоритм разработки нейрорегулятора 
в среде графического программирования National Instruments LabVIEW (Laboratory Virtual Instrument Engineering 
Workbench). В среде разработки приложений LabVIEW была построена модель системы стабилизации мощ-
ности и усилия резания токарного станка. Результаты испытаний доказывают целесообразность приме-
нения разработанных нейрорегуляторов в среде LabVIEW. Представлены результаты компьютерного мо-
делирования системы стабилизации мощности и усилия резания токарного станка. Показано, что приме-
нение нейрорегуляторов позволяет улучшить качество показателей системы стабилизации мощности и 
усилия резания токарного станка при случайных возмущающих воздействиях.  

Системы стабилизации мощности и усилия резания токарного станка, электропривод  
шпинделя и подачи, нейронные сети в среде MATLAB и LabVIEW 

Постановка проблемы. Процесс обработки 
деталей на металлорежущих станках сопровож-
дается широким спектром возмущений. Действие 
возмущений в процессе обработки детали вызы-
вает отклонение параметров режима процесса 
резания от заданных значений, что снижает про-
изводительность и качество обработки на ме-
таллорежущих станках. Для повышения эффек-
тивности процесса резания на металлорежущих 
станках, особенно на токарных и шлифовальных, 
применяются автоматические системы стабили-
зации скорости, усилия, мощности и температуры 
резания [1], [2]. Наиболее распространены систе-
мы стабилизации мощности и усилия резания. 
В контуре системы стабилизации мощности и 
усилия резания (КСУР) большинство возмущений 
изменяются случайным образом из-за влияния 
следующих факторов: разброса твердости, шеро-
ховатостей металла, разброса припусков, непре-
рывно изменяющихся режущих свойств инстру-
мента и т. п.  

Обычно в КСУР используются классические 
регуляторы, обеспечивающие нулевую статиче-
скую ошибку по выходной координате [1], [2].  

Однако применение классических регуляторов 
целесообразно в том случае, если на систему 
управления возмущающие воздействия не воздей-
ствуют или воздействуют, но минимально.  

В случае периодических или случайных воз-
мущений применение классических регуляторов 
приводит к ухудшению характеристик системы 
стабилизации мощности и усилия резания и мо-
жет негативно влиять на качество обработки де-
талей. Также случайные возмущения могут быть 
причиной возникновения статических ошибок. 
Для избежания этого необходимо использовать 
систему управления, минимизирующую влияние 
возмущений. В настоящее время для решения по-
ставленной задачи широко применяются новые 
подходы – например, использование искусственно-
го интеллекта, в частности нейронных сетей (НС).  
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Системы стабилизации мощности и усилия 
резания. К наиболее важным факторам, влияю-
щим на производительность станков, относится 
вибрация, которая не только ограничивает произ-
водительность процесса резания, но также при-
водит к ухудшению качества обработки поверх-
ности и снижению точности размеров, увеличи-
вает скорость износа инструмента. Вибрации 
можно избежать, обеспечивая небольшую глуби-
ну резания, однако это приводит к низкой произ-
водительности. В данной статье объектом иссле-
дования служит технологический процесс метал-
лообработки, а именно система стабилизации 
мощности и усилия резания, структурная схема, 
которой показана на рис. 1. В данной системе 
управляющим воздействием являются сигналы за-
дания скорости поперечной подачи usз суппорта и 

резания р.зvu  электропривода станка. Изменение 

глубины резания и твердости материала детали от-

ражено в виде эквивалентного возмущения р.вF .  
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Рис. 1 

Управление мощностью Pp и усилием резания 

Fp осуществляется с помощью электропривода 

шпинделя ЭПШ и подачи ЭПП при изменении 
глубины резания tp и свойств материала заготовки 

(твердости материала  НВ). Стабилизируя мощ-
ность резания, следует иметь в виду, что Pp = 

= Fpvp, и в том случае, если осуществляется ста-

билизация скорости резания vp, можно выполнить 

условие Pp = const при Fp = const. Таким образом, 

стабилизируя переменные vp и Fp при изменении 

переменных tp и НВ, можно считать, что стабили-

зируется и сам процесс резания. 
Автоматическая стабилизация мощности и 

усилия резания осуществляется с помощью нели-
нейной обратной связи, действие которой начина-

ется после превышения мощностью некоторого 
значения Pp0, соответствующего рабочему режи-

му резания. При условии Pp > Pp0 на выходе не-

линейного элемента НЭ регулятора мощности РМ 
появляется сигнал коррекции Sk, уменьшающий 

подачу S таким образом, чтобы Pp = const. Регуля-

тор мощности обеспечивает требуемую динамику 
процесса стабилизации. Нелинейную коррекцию 
подачи удобно выполнять по условию Fp, которое 

может быть получено с помощью блока деления 

(БД), реализующего зависимость р р рF P v .  

Процесс резания характеризуется передаточ-
ной функцией первого порядка 
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где kp, Tp  коэффициент и постоянная времени 

резания. В соответствии с эмпирической форму-

лой ( 1)
р р р р

n yk C v t S  , где Cp – коэффициент, 

учитывающий условия обработки при определе-
нии составляющей силы резания; n, y  коэффи-
циент и показатели степени, зависящие от вида 
обработки, материала инструмента детали.  

Постоянная времени резания Tp приближенно 

определяется по формуле 

 р ш2π/ωT  ,  (2) 

где шω  – частота вращения шпинделя. 

В данной статье предлагается новый подход к 
разработке и моделированию многослойной 
нейронной сети (МНС) в среде LabVIEW. Процеду-
ра разработки МНС состоит из двух этапов:  

Первый этап – выбор типа и расчет коэффи-
циентов синоптических связей нейронной сети, 
осуществляемый на компьютере с использованием 
расширения математической среды MATLAB – па-
кета Neural Network Toolbox [3].  

Второй этап – на основе полученных весовых 
матриц и векторов смещения входного и выход-
ного слоев нейронной сети создается соответ-
ствующая нейронная сеть в среде LabVIEW.  

Разработка НС в среде MATLAB. Основным 
вопросом при построении системы управления ра-
бочими движениями токарных станков считается 
выбор архитектуры нейронной сети. Как правило, 
количество входных и выходных нейронов НС 
определяется размерностью вектора входных и вы-
ходных параметров, а выбор количества слоев опре-
деляется в зависимости от сложности управляемого 
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объекта и выбирается эмпирическим путем на осно-
ве перебора различных вариантов.  

Рассмотрим разработку НС, которая должна 
имитировать работу ПИ-регулятора мощности в 
системе управления стабилизацией мощности и 
усилием резания (см. рис. 1). 

В настоящее время существует достаточно мно-
го методов использования нейронных сетей в си-
стемах управления [4]. К самым простым и распро-
страненным относятся системы нейроуправления, в 
которых нейроконтроллер обучается на примерах 
динамики классического регулятора по обратной 
связи на основе принципа применения закон ПИ-
управления. Функциональная схема нейроуправле-
ния показана на рис. 2: а – режим обучения 
нейронной сети, б – режим управления. 

Для замены существующего классического 
регулятора на нейросетевой регулятор в режиме 
реального времени (рис. 2, а) в определенные 
моменты времени происходит считывание вход-
ных r(t) и выходных u(t) данных с классического 
регулятора. Далее НС обучается на полученных 
массивах данных, и в результате создается нейро-
регулятор. В процессе управления (рис. 2, б) на 
вход обученной нейронной сети подается опор-
ный сигнал r(t) и сигнал обратной связи y(t) через 
элемент задержки TDL (tapped delay line). После 
обучения НС образует нейроконтроллер и выдает 
управляющие сигналы (рис. 2, б). Полученный 
нейроконтроллер более выгоден экономически, 
чем исходный. Качество модели, использующей 
НС, определяется временем обучения и средней 
квадратичной погрешностью (Mean square error) 
выходных значений сети по отношению к желае-
мым их значениям. Эффективное обучение НС 
зависит от метода и алгоритм обучения. В техни-
ческих задачах обучения НС наиболее широкое 
распространение получил алгоритм обучения с 
учителем и обратным распространением ошибки 
(error backpropagation).  

Для разработки НС, которая обеспечивала бы 
решение поставленной задачи, рассмотрим не-
сколько вариантов НС прямого распространения с 
разными входными и выходными слоями и коли-
чеством нейронов:  

– двухслойная НС. Первый слой сети состоит из 
12 нейронов, второй – из 6 нейронов; 

– трехслойная НС. Входной слой состоит 
из 10 нейронов, скрытый слой – из 5, выходной – 
из 3; 

– двухслойная НС. Первый слой сети состоит 
из 8 нейронов, второй – из 3 нейронов; 

– однослойная НС. Входной слой состоит из 
5 нейронов; 

– двухслойная НС. Первый слой сети состоит 
из 5 нейронов, второй – из 1 нейрона. 

При разработке нейрорегулятора анализ раз-
личного количества слоев и числа нейронов в 
скрытом слое, а также алгоритмов обучения пока-
зал, что для управления систем стабилизации 
мощности и усилия резания токарного станка 
наилучший вариант НС получается при 5 нейро-
нах в скрытом слое и 1 – в выходном.  

Функциональные характеристики использо-
ванных НС, в целом, определяются видом ис-
пользуемых активационных функций. Во всех 
случаях разработки НС была выбрана функция 
активации «гиперболический тангенс». В резуль-
тате проведенных исследований были установле-
ны оптимальные параметры нейрорегуляторов, а 
именно весовые матрицы W1, W2 и векторы сме-

щения b1, b2, приведенные в табл. 1.  
Таблица 1 

Номер  
весового 
коэф- 

фициента 

Весовые коэффициенты входного слоя 

1 2 3 4 5 

W1 7.10 1.82 –2.49 –1.66 3.76 

b1 –7.75 –1.88 1.37 0.33 0.62 

W2 
Весовые коэффициенты выходного слоя 
0.01 0.40 –0.05 –0.27 0.01 

b2 –0.01 – – – – 

( )y t( )u t
( )r t

 

( )y t( )u t
( )r t

  а  б 
 Рис. 2 
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Обучение проводилось на основе алгоритма 
Левенберга–Марквардта. Максимальное количе-
ство шагов обучения – 1000. Максимальное время 
обучения – inf. Целевое значение функции каче-

ства – 10–5. Минимальный градиент функции ка-

чества – 10–1. Максимальное количество ошибок 
при проверке – 5 (ошибка обучения определяется 
разницей между значениями обучающей выборки 
и полученными выходными сигналами). Обуче-
ние заканчивается, когда значение ошибки дости-
гает приемлемой величины. Исследование пока-
зало, что применение нейронных сетей с количе-
ством слоев больше трех использовать нецелесо-
образно. Также в результате проведенных иссле-
дований было доказано, что для решения постав-
ленной задачи количество нейронов в слоях в 
разработанной НС находится в пределах 5…12. 

Разработка НС в среде LabVIEW. На вто-
ром этапе исследования рассматривается разра-
ботка нейрорегулятора в среде LabVIEW в режи-
ме реального времени (для повышения устойчи-
вости работы системы стабилизации мощности и 
усилия резания) на основе полученных весовых 
матриц и векторов смещения входного и выход-
ного слоя НС, разработанныой в среде MATLAB.  

LabVIEW сможет интегрировать в себя про-
граммы, написанные в среде MATLAB [5]. Как 
известно, в среде Matlab/Simulink существует 
расширение математического пакета прикладных 
программ Neural Network Toolbox для обучения и 
создания нейронной сети. Однако в среде 
LabVIEW отсутствует стандартный нейросетевой 
пакет прикладных программ, следовательно, раз-
работка НС напрямую невозможна.  

Разработка нейрорегулятора в среде LabVIEW 
выполняется следующим образом: 

Шаг 1. Разработка НС в среде MATLAB. 
Шаг 2. Настройка весовых коэффициентов и 

определение оптимальных параметров НС так, что-
бы сеть могла выполнить поставленную задачу. 

Шаг 3. Перенос заранее рассчитанных весо-
вых коэффициентов и смещений обученной 
нейронной сети с MATLAB в среду LabVIEW.  

Шаг 4. В зависимости от типа и архитектуры 
НС разрабатывается аналогичная НС в среде 
LabVIEW. 

Далее на основе вышеразработанной модели 
НС весовые коэффициенты, которые приведены в 
табл. 1, можно использовать при создании вирту-
ального нейрорегулятора в среде LabVIEW.  

Рассмотрим матрицу весов на примере весов 
входа для слоя 1 с одним нейроном (рис. 3, а). Эта 
схема использует следующие обозначения: pd{1,1} – 
вектор входной последовательности; IW{1,1}(1,:) – 
строка матрицы весов; dotprod1 – скалярное про-
изведение; iz{1,1} – массив взвешенных входов. 
Для создания данной структуры в среде LabVIEW 
используем следующие элементы: Numeric Con-
trol, Multiply, Build Array, Add Array Elements и 
Numeric Indicator.  

На рис. 3, б представлена структура весового 
коэффициента с одним нейроном, созданная в 
среде LabVIEW. Для упрощения данной структу-
ры создаем подпрограммный виртуальный при-
бор (рис. 3, в). Далее рассмотрим матрицу весов с 
пятью нейронами (рис. 4, а). Как и в предыдущем 
случае, создаем структуру весовых коэффициен-
тов с пятью нейронами, используя подпрограм-
мы, приведенные на рис. 3, в. Структура матрицы 
весов с пятью нейронами показана на рис. 4, б, 
подпрограммный виртуальный прибор данной 
структуры – на рис. 4, в.  

На рис. 5, а представлена схема входного слоя 1 
со следующими обозначениями: p{1} – описатель 
входа 1 на слое 1; IW{1,1} – описатель матрицы 
весов для входа 1 на слое 1; b{1} – описатель век-
тора смещений на слое 1; netsum – функция 
накопления для слоя 1; tansig – функция актива-
ции для слоя 1; a{1} – описатель выхода на слое 1. 
Соответственно, для создания входного слоя ис-
пользуем подпрограммы, приведенные на рис. 4, в, 
функции активации и функцию накопления 
netsum. Структура созданного входного слоя при-
ведена на рис. 5, б; подпрограмма входного слоя – 
на рис. 5, в.  

На рис. 6, а представлена схема слоя 2 со сле-
дующими обозначениями: a{1} – описатель входа 
на слое 2; LW{2,1} – описатель матрицы весов свя-
зей слоев 1 и 2; netsum – функция накопления для 
слоя 2; tansig – функция активации для слоя 2; 
a{2} – описатель выхода на слое 2. Создание вы-
ходного слоя выполняется, как и создание входного 
слоя. Структура выходного слоя приведена на 
рис. 6, б; подпрограмма входного слоя – на рис. 6, в. 

Как видно из рис. 5, а и 6, а, элементы задержки 
(Delays) в обоих слоях имеют нулевое значение, 
следовательно, при разработке нейрорегулятора 
данные элементы использоваться не будут.  

Далее на рис. 7, а можно увидеть внутрен-
нюю структуру НС, разработанную в среде 
MATLAB, состоящую из двух слоев. Из анализа 
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данной структуры следует, что вход p{1} дей-
ствует только на слой 1, а слои 1 и 2 соединены 
последовательно и выходом слоя 1 служит описа-
тель a{1}, а выходом слоя 2 – описатель a{2}. Для 
создания данной структуры НС используем подпро-

граммы, приведенные на рис. 5, в, 6, в и описатели 
входа и выхода. Структура НС показана на 
рис. 7, б; подпрограмма НС, имеющая вход и вы-
ход, – на рис. 7, в.  

 

НС в среде MATLAB НС в среде LabVIEW Подпрограммы 
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Таким образом, был разработан нейрорегуля-
тор в среде LabVIEW. Для уточнения его работо-
способности далее описываются эксперимен-
тальные исследования. Данная сеть должна дей-
ствовать, как НС, разработанная в среде MATLAB. 
Разработанный нейрорегулятор в среде LabVIEW 
также состоит из двух слоев: скрытого и выходно-
го. Скрытый слой состоит из 5 нейронов, выход-
ной – из 1 нейрона и работает по принципу НС, 
разработанной в среде MATLAB. В качестве 
функции активации для обоих слоев выбран ги-
перболический тангенс. 

Результаты компьютерного моделирования. 
Параметры системы управления: значение мощно-
сти резания принято равным номинальной 
мощности двигателя главного движения Рд = Рр = 

= 10 кВт; скорость резания vр = 24.5 м/мин; глу-

бина резания tp = 1 мм; скорость подачи S = 

= 0.6 м/мин; радиус обработки rоб = 0.22 мм; ко-

эффициент резания kp = 2130; постоянная време-

ни резания Tр = 0.0165 с. Электропривод главного 

движения исследуемого токарного станка оснащен 
асинхронным двигателем с короткозамкнутым ро-
тором. Электропривод подачи выполнен на базе 
электродвигателя переменного тока. В данных ис-
следованиях мощность потерь в коробке скоростей 
двигателя главного движения не учитывалась.  

В MATLAB построена программа моделирова-
ния системы стабилизации мощности и усилия 
резания токарного станка и выполнено сравни-
тельное исследование разработанного нейроре-
гулятора с классическим ПИ-регулятором КСУР. 
Упрощенная модель системы стабилизации мощ-
ности и усилия резания токарного станка с 
нейрорегулятором представлена на рис. 8. На 
рис. 9 показаны переходные процессы в виде 
диаграммы мощности резания Рр и приняты сле-

дующие обозначенния: 1 – ПИ-регулятор; 2 – 
нейрорегулятор. 

 
Рис. 8 

Для оценки статических и динамических 
характеристик мощности и усилия резания варь-
ируем глубины резания и твердости обрабатыва-
емого материала. В качестве изменения глубины 
резания и твердости материала детали будем за-
давать эквивалентные возмущения Fр.в при раз-

личных значениях, которые соответствуют вари-
антам а–г табл. 2. Как видно из переходных 
процессов рис. 9, а, традиционная система при 
возмущении Fр.в = 0 поддерживает заданную 

силу резания с незначительной ошибкой в уста-
новившемся режиме и при значительном изме-
нении, т. е. в пределах Fр.в = 300 Н, система ста-

новится неустойчивой. Исследование показало, 
что классический ПИ-регулятор не обеспечивает 
требуемых динамических характеристик и может 
быть причиной возникновения статической и 
динамической ошибок, в результате чего страдает 
качество обработки деталей.  

Разработанный нейрорегулятор обеспечивает 
высокие динамические характеристики систем в 
разных условиях обработки, поддерживает мощ-
ность резания на заданном уровне без ошибки 
при изменении возмущений в пределах Fр.в = 

= 0…300 Н.  
Таблица 2 

Вариант 
Параметр 

Fр.в, Н Рр, Вт  Fр, Н р, м/минv  

а     0 10 000 1760 24.5 
б 100    9980 1720 24.5 
в 200    9925 1703 24.5 
г 300    9890 1698 24.5 

Вход

a{1}

Слой 1

Слой 2 Выход

a{1}

 

Вход
a{1}

a{1}

Слой 1

Слой 2 Выход  

 
 

 
 

 
а б в 

Рис. 7 
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Далее для сравнения рассмотрим пример 
применения виртуального нейрорегулятора, раз-
работанного в среде LabVIEW, в процессе резания 
на токарном станке. В среде LabVIEW была по-
строена модель системы стабилизации мощности  
 

и усилия резания токарного станка, которая соот-
ветствует модели, приведенный на рис. 8. На 
рис. 10 представлены графики переходных про-
цессов мощности резания Рр при следующих зна-
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чениях возмущений: а – при Fрв = 0; б – при 

Fрв = 0…300 Н. В результате проведенных иссле-

дований было доказано, что виртуальный нейроре-
гулятор, разработанный в среде LabVIEW, и нейро-
регулятор, разработанный в среде MATLAB, имеют 
очень высокое сходство по принципу работы.  

Результаты проведенных в обеих программах 
исследований показывают, что на основе нейро-
регуляторов могут быть созданы системы стаби-
лизации мощности и усилия резания в процессе 
металлообработки на токарных станках с высо-
кими статическими и динамическими характе-
ристиками. НС позволяют создать модель объек-
та, точно передающую его динамику, при этом не 
требуя дополнительных знаний о структуре и па-
раметрах объекта.  

Таким образом, в результате проведенных ис-
следований был предложен и экспериментально 
разработан алгоритм разработки виртуального 
нейрорегулятора в среде LabVIEW. Использова-
ние нейрорегулятора по сравнению с традицион-
ными регуляторами позволит сократить затраты, 
повысить точность обработки деталей, увеличит 
срок службы режущего инструмента. Выбор сре-
ды программирования обусловлен тем, что описа-
ние структуры небольшой НС или отдельного 
нейрона идеально вписывается в парадигму графи-
ческого программирования среды LabVIEW, име-
ющей также удобный инструментарий для создания 
аналитических виртуальных приборов. Использо-
вание нейрорегулятора позволяет улучшить дина-
мические характеристики КСУР по сравнению с 
классическим ПИ-регулятором. 
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RESEARCH OF THE POWER STABILIZATION SYSTEM AND CUTTING EFFORT  
OF A LATHE MACHINE USING NEURAL NETWORKS 

An analysis of the power stabilization system and the cutting effort of the lathe is given. Comparative studies of several var-
iants of a direct distribution neural network with different input and output layers and the number of neurons are given. 
The developed neural network in the MATLAB environment that simulates the operation of the PI power controller allows 
stabilizing the cutting power during machining of parts by learning the parameters of the cutting process. An algorithm for 
the development of a neuro controller in a graphical programming environment National Instruments LabVIEW (Laborato-
ry Virtual Instrument Engineering Workbench) is presented. In the LabVIEW application development environment, a model 
was developed for a power stabilization system and a cutting effort for a lathe. The test results prove the feasibility of using 
the developed neuro controllers in the LabVIEW environment. The results of computer simulation of the power stabilization 
system and cutting effort of a lathe are presented. It is shown that the use of neuro controllers allows improving the quality 
of indicators of the power stabilization system and the cutting force of a lathe with random disturbing influences. 

Systems of stabilization of power and effort of rubber of the lathe, electric spindle and feed, neural network 
in the MATLAB and LabVIEW environment 

 
 
 
 
 


