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тягоВого элеКтроприВоДА
В работе решается задача синтеза регулятора мощности в системе тягового 
электропривода с помощью искусственных нейронных сетей. 
Для управления транспортным средством и получения желаемого качества 
переходных процессов разработаны нейросетевые наблюдатели, которые 
позволяют по измерению косвенных параметров определять неизменяемые 
координаты системы. Для этого в данной работе используются динамические 
нейронные сети. При разработке нейросетевого наблюдателя использованы 
экспериментальные данные, полученные авторами на действующем транс-
портном средстве в реальных условиях эксплуатации.
Для проверки эффективности использования созданной искусственной ней-
ронной сети было проведено моделирование объекта при случайном харак-
тере изменения питающего напряжения. Сравнительный анализ переходных 
процессов в системе с нейрорегулятором мощности и классическими регуля-
торами в системе подчиненного регулирования показывают достаточно высо-
кую сходимость результатов.

Ключевые слова: транспортное средство, энергетические установки, искус-
ственная нейронная сеть, синтез регуляторов, двигатель постоянного тока, 
оценка мощности. 

Введение. Обеспечение требуемого качества ре-
гулирования технологическим процессом работы 
тягового электропривода транспортного средства —  
первоочередная задача, решение которой зави-
сит от надлежащего функционирования системы 
управления. Существует много работ, посвящен-
ных управлению энергетическими установками 
транспортных средств [1–3], в которых не всег-
да учитываются особенности дорожной ситуации  
и характеристики ездового цикла. Так как в систе-
ме задействовано несколько взаимодействующих 
компонентов, использование такого подхода счита-
ется не удобным для управления тяговыми электро-
двигателями с комбинированными энергоустанов-
ками (КЭУ).

В работе [4] авторы рассмотрели возможности 
использования в системах управления энергетиче-
скими установками транспортного средства вычис-
лительного интеллекта. Некоторыми авторами ис-
следовалось применение генетических алгоритмов 
при настройках систем управления с нечеткой ло-
гикой [5, 6]. Из-за того, что генетические алгоритмы 
требуют большее время для поиска экстремума, их 
нецелесообразно использовать в системах реально-
го времени и быстродействующих системах. В ра-
боте [7] применяется новый улучшенный алгоритм 
управления (180°), но его экономически выгодно 
использовать только в некоторых режимах рабо-
ты тягового привода. Также было предложено ис-
пользование искусственного интеллекта в системах 



Э
Л

ЕК
ТР

О
ТЕ

Х
Н

И
К

А
О

М
С

К
И

Й
 Н

А
У

Ч
Н

Ы
Й

 В
ЕС

ТН
И

К
 №

 2
 (

17
6)

 2
02

1

32

управлении транспортных средств [8, 9]. В работе 
[10] разработан метод нечеткой логики для систем 
управления электропривода с тяговыми двигателя-
ми и проанализированы динамические характери-
стики при моделировании систем с построенными  
и имеющими ПИ-регуляторами. Синтез регуляторов 
с применением нечетких технологий с желаемыми 
характеристиками, которые дают существенное 
улучшение статических и динамических характери-
стик в системах управления энергетическими уста-
новками, был проведен в [11]. Несмотря на все пре-
имущества, у систем нечетких технологий имеется 
ряд недостатков: 

— отсутствие стандартной методики конструи-
рования нечетких технологий;

— нет возможности математического анализа 
нечетких технологий имеющимися способами;

— использование нечетких технологий, по срав-
нению с вероятностными, не дает улучшение точ-
ности расчетов;

— заданный набор правил создается операто-
ром, что не всегда считается целесообразным, в не-
которых случаях даже противоречивым;

— трудность формирования экспертом правил 
и функций принадлежности.

Совместное использование искусственных ней-
ронных сетей и идентификации параметров в без-
датчиковой системе управления электроприводом 
предложено в [12].

Постановка задачи. Искусственная нейронная 
сеть — это мощнейший параллельно работающий 
аппарат, состоящий из обычных составляющих для 
обработки информации, который, в конечном ито-
ге, накапливает экспериментальные знания и пре-
доставляет их для последующей обработки. Сход-
ности нейронных сетей с мозгом можно объяснить 
следующими фактами:

— данные поступают из окружающей среды  
в нейронную сеть и применяются в процессе об-
учения;

— синаптический вес дает возможность нако-
пить экспериментальные данные для обучения [13].

В теории автоматического управления рассма-
триваются системы с некоторым числом входов 
и некоторым числом выходов. Такие системы су-
ществуют в производстве, сфере обслуживания  
и транспорте. Теория автоматического управления 
рассматривает множество разных задач, доказы-
ваются теоремы, имеющие общее значение. Боль-
шинство задач, которые нам предстоит решать, на-
зываются задачами о синтезе систем управления. 
Существуют достаточно общие правила, которые 
позволяют из элементов с заданными свойствами 
построить системы, удовлетворяющие некоторым 
условиям. Другой интересной задачей в теории 
управления является задача идентификации; дей-
ствуя на разные входы системы и наблюдая ее от-
веты, надо установить необходимый переходный 
процесс и выходной сигнал.

Искусственные нейронные сети (ИНС) занима-
ют заметное место в современной технике и науке. 
С одной стороны, их изучают нейрофизиологи, био-
логи, врачи, с другой — все технические инжене-
ры. На данный момент появилось множество статей  
и работ о «малых нейронных сетях» беспозвоноч-
ных, о нейронных сетях мозжечка и т. д. Также 
нейронные сети используют математики и кибер-
нетики при решении задач. 

Обучение этого подхода началось в теории авто-
матического управления и в данный момент рассма-

триваются возможности их использования для вы-
числений и для создания вычислительных машин. 
Вся эта биологическая и математическая проблема-
тика интенсивно развивается в течение последних 
лет. ИНС это общая статистическая структура для 
моделирования апостериорных вероятностей с уче-
том набора выборок (входных и выходных данных).

Главным блоком искусственной нейронной сети 
является нейрон. Нейрон — это процессорная еди-
ница, которая имеет несколько (обычно более одно-
го) входов и один или несколько выходов. Способ-
ность к обучению считается основным свойствам 
нейрона. Для более эффективного выполнения по-
ставленной задачи во время обучения ИНС про-
изводится настройка архитектуры и весов связей. 
При стандартных ситуациях ИНС сама может на-
строить вес связей по имеющейся выборке. Глав-
ное преимущество нейронной сети — это обучаться 
на выборках, которое делает нейронные сети более 
работоспособными по сравнению с аналоговыми 
системами, использующими определенные системы 
правил существования, предложенные экспертами. 

Для понимания процесса, прежде всего, необ-
ходимо иметь схему системы или внешней среды, 
в которой будет функционировать ИНС, и нужно 
будет знать доступную для сети информацию. Кро-
ме того нужно знать, как настраивать параметры 
нейронной сети и какие существуют способы обу-
чения и управления процессом настройки. Обычно 
в алгоритмах обучения заложена процедура, в ко-
торой применяются способы обучения и настройки 
параметров ИНС.

Нейронные сети и построенные на их основе си-
стемы управления быстро развиваются в последнее 
время и считаются самыми перспективными спосо-
бами развития систем с комбинированными энер-
гоустановками. Интенсивное развитие нейронных 
сетей обусловлено их универсальностью, свойства-
ми линеаризации, адаптивности, обучаемости, кото-
рые дают не только устойчивость при изменениях 
параметров объекта, но также заметно повышают 
быстродействие выполняемых операций за счет 
возможностей нейронных сетей к параллельной об-
работке информации.

Способы контролируемого обучения дают воз-
можность синтезировать по экспериментальным 
данным модели сложных нелинейных объектов, 
также при существовании целей управления нейро-
контроллеры обеспечивают оптимальное поведение 
объекта. Эффективность применения ИНС харак-
теризуется устойчивостью, надежностью за счет из-
быточных элементов, а также применением скры-
той информации об объекте. Нужно отметить еще 
немаловажный фактор при применении нейронных 
сетей — заметное улучшение таких показателей 
качества управления, как время переходного про-
цесса, ошибка обучения в установившемся режи-
ме, перерегулирование, число колебаний за время 
переходного процесса [14]. 

Требования, предъявляемые к регуляторам в си-
стемах управления транспортных средств, такие, 
как высокая точность, самонастройка параметров, 
адаптация и самообучение. Регулятор должен обе-
спечить требуемый распорядок работы системы, ве-
личину перерегулирования, желаемые статические 
и динамические характеристики. Электропривод 
имеет нелинейную систему, которая в конечном 
итоге затрудняет расчет параметров регуляторов,  
и отрицательно влияет на работу системы. Эту про-
блему можно решить, использовав нейрорегулято-
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Рис. 1. Изменения ошибки в зависимости 
от числа выполненных циклов обучения

Рис. 2. Модель электропривода с ИНС для оценки мощности и нейрорегулятором

б)

Рис. 3. а) момент двигателя в СПР, 
б) момент двигателя в системе с нейрорегулятором

а)
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б)

Рис. 4. а) скорость двигателя в СПР, 
б) скорость двигателя в системе с нейрорегулятором

а)

а)

б)

Рис. 5. Сравнительный анализ переходных процессов: а) в системе СПР, 
б) в системе с нейрорегулятором
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ры, которые могут легко обучаться, подстраиваться 
и компенсировать нелинейные параметры электро-
двигателей. При синтезе нейрорегуляторов приме-
няется эталонная модель, которая имеет желаемый 
переходный процесс и дает необходимый запас 
устойчивости, минимальную статическую ошибку, 
требуемое перерегулирование и желаемое время 
переходного процесса.

Синтез нейрорегулятора. В данной работе рас-
сматривается синтез пропорционно-интегрального 
нейрорегулятора, который состоит из многослой-
ной нейронной сети с прямой передачей сигнала 
и обратным распространением ошибки, состоящей 
из двух скрытых слоев и 21 нейрона. В качества 
входных параметров задаются ток и напряжение 
с задержками ошибки и оценка мощности двига-
теля. Расчет оценки мощности подробно изложен 
в работе [15]. Результат обучения показывает, что 
ошибка равняется 2,4–13, что говорит о правильно-
сти и работоспособности обученной сети (рис. 1). 
Для синтеза пропорционально интегрального ре-
гулятора построена трехслойная нейронная сеть.  
В первом слое — 8 нейронов с единичной линейной 
функцией активации, во втором слое — 21 нейрон 
с функцией активации logsig; в третьем слое —  
1 нейрон с функцией активации purelin.

Модель электропривода с ИНС для оценки мощ-
ности и нейрорегулятором с использованием среды 
Matlab/Simulink показана на рис. 2. На рис. 3 и 4 
приводятся переходные процессы в системе тяго-
вого электропривода транспортного средства с СПР  
и системе с нейрорегулятором мощности. 

Проведён сравнительный анализ переходных 
процессов в системе с СПР и системе с нейрорегуля-
тором, который показывает их идентичность. Кроме 
того, моделирование проводилось как с учетом, так и 
без учета нелинейного характера кривой намагничи-
вания.  Анализ показывает, что в системе с традици-
онными регуляторами учет нелинейности приводит  
к значительному изменению момента, максималь-
ное отклонение момента составляет более 10 % 
(рис. 5. а). В системе с нейрорегулятором момент 
практически не изменяется (рис. 5. б). Таким об-
разом, проведенные исследования подтверждают 
достоинства использования ИНС.

Заключение. Исследования, проведённые в рабо-
те, показывают целесообразность и эффективность 
использования ИНС при построении бездатчико-
вых систем тягового электропривода транспортных 
средств.
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