
 

Управление большими системами. Выпуск 108 

192 

АДАПТИВНАЯ СИСТЕМА ТРАЕКТОРНОГО  
УПРАВЛЕНИЯ АНПА НА БАЗЕ НЕЙРОННОЙ СЕТИ 

ПРЯМОГО РАСПРОСТРАНЕНИЯ 
Романова В. Р.1 

(Крымский федеральный университет  

имени В.И. Вернадского, Симферополь) 

Зуев С. В.2 

(Белгородский государственный технологический  

университет им. В.Г. Шухова, Белгород) 

Работа посвящена разработке и исследованию интеллектуальной системы 

адаптивного автоматического управления с заданной целью, основанной на 

использовании искусственной нейронной сети прямого распространения. Объ-

ектом управления является автономный необитаемый подводный аппарат 

(АНПА). В работе предлагается подать на вход нейронной сети сигналы, по-

лучаемые от систем АНПА, и использовать выходной сигнал нейронной сети 

для управления с целью удержания аппарата на заданной траектории. В каче-

стве результата работы предлагается модель и метод обучения, которые 

приводят к удержанию АНПА на заданной траектории при внешнем воздей-

ствии с естественным ограничением для рассматриваемого мобильного ро-

бота. При наличии непрерывной заданной траектории и дискретных сигналов 

от систем АНПА это позволяет следовать заданной траектории с помощью 

простой интеллектуальной системы управления, не требующей больших вы-

числительных мощностей. Предложенный метод обучения системы управле-

ния допускает предварительное обучение на численной модели движения ап-

парата со случайными внешними воздействиями, но не требует такого пред-

варительного обучения при определенных условиях. Показано, в частности, 

что в случае достаточно большой скорости обучения модель успевает пере-

страиваться и реагирует на изменившиеся обстоятельства. Предложенная 

интеллектуальная система адаптивного автоматического управления мо-

жет найти применение в тех случаях, когда характерное время изменений 

в системе имеет порядок времени обучения, а траектория движения удовле-

творяет изложенным в работе требованиям. 
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1. Введение 

Задача адаптивного управления является одной из наиболее 

важных в области автоматического управления. Она заключает-

ся в разработке системы управления, способной эффективно 

адаптироваться к изменениям внешних условий. 

Адаптивное управление используется там, где происходит 

изменение внешних условий, влияющих на работу системы, – 

это может происходить практически в любом виде деятельно-

сти. Внешние условия меняются независимо от состояния рабо-

чей системы и влияют на ее работу по-разному, что с необходи-

мостью приводит к учету в системах управления такого воздей-

ствия: предусматривается адаптивное управление, которое ком-

пенсирует внешние изменения за счет дополнительного управ-

ляющего воздействия. Задача адаптивного управления была по-

ставлена в середине XX века [3], но ее универсальное решение 

пока отсутствует. Использование для этих целей систем искус-

ственного интеллекта считается перспективным [31].  

В этой работе рассматривается адаптивное управление ав-

тономным необитаемым подводным аппаратом (АНПА) с по-

мощью искусственной нейронной сети (далее – ИНС) прямого 

распространения. Такой выбор (АНПА – ИНС прямого распро-

странения) связан с тем, для АНПА характерное время измене-

ний в системе, равное отношению размера аппарата к его скоро-

сти, больше, чем у большинства других мобильных роботов. 

Поэтому задача для такой системы управления допускает более 

сложные вычисления. То есть предложенная идея адаптивного 

управления может использоваться и в других системах, в кото-

рых имеется достаточно времени или ресурсов для вычислений, 

но из наиболее распространенных сейчас систем для этой цели 

хорошо подходит именно АНПА. 

Автономные необитаемые подводные аппараты – это под-

водные мобильные роботы, которые предназначены для получе-

ния данных о внешней среде или воздействия на нее в автомати-

ческом режиме, зачастую без информационно-командной связи 

с человеком-оператором. Применение АНПА является широким 

и включает в себя (не ограничиваясь этим) обследования мест 

авиакатастроф, океанографические исследования, разнообраз-
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ные исследования морского дна, доставку грузов, производ-

ственные операции, добычу полезных ископаемых (например, 

аппараты компании Impossible Metals, 

https://impossiblemetals.com). Диапазон инновационных приме-

нений АНПА также огромен [19, 33]. 

Указанные задачи часто невозможно выполнить без исполь-

зования автоматизированных систем управления АНПА. За по-

следние годы было предложено множество различных схем 

управления. Проблема отслеживания траектории исследовалась 

в работе [15] с помощью модели сингулярных возмущений. Мо-

дельный прогностический контроллер для АНПА был предло-

жен в [23]. Система локализации и планирования маршрута 

с учетом рельефа для навигации в течение длительного периода 

времени и определения местоположения АНПА описана в рабо-

те [27]. В работе [6] было разработано отказоустойчивое отсле-

живающее устройство. Координированное управление системой 

нескольких АНПА рассматривалось в [29].  

Отдельно стоит указать системы управления, предложен-

ные в связи с ограничениями вычислительной производительно-

сти бортовых вычислительных систем АНПА. Адаптивный не-

сингулярный контроллер скользящего режима для АНПА, про-

являющих только ответную активность (в норме пассивных), 

исследовался в работе [24]. В статье [22] модель АНПА была 

создана с использованием метода Лагранжа, а управление дви-

жением было организовано с помощью адаптивного контролле-

ра скользящего режима на основе кватернионов. Ограниченный 

прогностический контроллер для АНПА был предложен в [21]. 

Контроллер на нечеткой логике рассмотрен в [12]. Оптимальный 

робастный контроллер для задачи отслеживания траектории 

АНПА исследован в [32].  

В этой работе имеет существенное значение дискретность 

получения сигналов, используемых для управления. Поэтому 

имеет смысл указать и работы, направленные на преодоление 

ограничений управления в условиях задержек связи. Например, 

алгоритм управления формированием сигнала был разработан 

в [15], и был предложен контроллер, основанный на наблюдении 

расширенного состояния. 
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Таким образом, в данных работах рассмотрены различные 

подходы к адаптивному управлению в контексте разных задач 

управления и ситуаций, использованы различные подходы.  

Однако интеллектуальные системы управления использовались 

только в работах [12, 21], т.е. адаптивность к широкому спектру 

воздействий рассматривалась только в них. Вопрос об адаптив-

ности к произвольным воздействиям по-прежнему открыт и ин-

теллектуальная система на основе ИНС является перспективным 

кандидатом на его решение. Преодоление ограничений адапта-

ции к произвольным внешним воздействиям особенно ценно 

при учете малых доступных вычислительных мощностей и за-

держек в получении данных.  

Фактически АНПА представляют собой весьма неопреде-

ленные, связанные, изменяющиеся во времени и нелинейные 

системы [10]. Большинство моделей АНПА чрезвычайно упро-

щены из-за неточного характера методов и сложности модели-

рования, а также неизвестных корреляций и взаимосвязей между 

переменными, что приводит к несовершенству контроллеров 

для реальных подводных миссий. Немоделируемая динамика 

является неотъемлемой частью АНПА, впрочем, как и беспи-

лотных летательных аппаратов (БПЛА), но характер управления 

для этих двух классов мобильных роботов все же существенно 

различен.  

Интеграция искусственной нейронной сети в систему 

управления АНПА может быть сделана на основе мультиагент-

ной архитектуры системы управления, описанной в [1]. 

На  рис. 1 представлена схема системы управления из [1], в ко-

торой ИНС может быть интегрирована в сеть обмена данными 

в качестве посредника между системой навигации, системами 

позиционирования с одной стороны, и движительно-рулевым 

комплексом и системой дифферентовки – с другой стороны. 

Обычно считается, что задача оптимального управления не-

линейными системами решается как уравнение Гамильтона –

Якоби – Беллмана, которое является очень сложным и не может 

быть решено напрямую для реальных систем. Реальные системы 

могут быть описаны как сложные, в данном случае – динамиче-

ски сложные, т.е. их поведение не является детерминированным 

и, строго говоря, не определяется решением какого-либо урав-
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нения. Моделирование таких систем часто делается с помощью 

машинного обучения. Этот метод использует закономерности, 

которые есть в системе, не предъявляя их явно. 

 

 

Рис. 1. Схема системы управления АНПА [17] 

Одним из самых распространенных моделей машинного 

обучения является искусственная нейронная сеть (ИНС). Среди 

методов обучения ИНС есть обучение с подкреплением [28], 

которое является подходящим в случае изменчивости среды. 

Обучение с подкреплением подразумевает обратную связь от 

системных переменных и постоянно улучшает предсказание ра-

боты системы [4, 5, 11]. Для оценки текущей эффективности си-

стемы используется обратная связь от управляющего воздей-

ствия и последующие шаги управления делаются с учетом этой 

обратной связи и ее влияния на достижение цели.  

Применительно к настоящей работе можно указать следу-

ющие современные исследования в области интеллектуального 

управления с обучением с подкреплением. В [25] был разрабо-

тан контроллер отслеживания траектории АНПА с помощью 

обучения с подкреплением. Такой же вид обучения был исполь-

зован в работе [34] для решения задачи оптимального управле-

ния для систем с насыщением и отказами. Проблема адаптивной 

стратегии обучения с подкреплением была изучена для класса 
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аффинных нелинейных систем с дискретным временем в рабо-

те [13]. Для класса стохастических нелинейных систем в [30] 

был разработан упрощенный оптимизированный метод управ-

ления с использованием обучения с подкреплением. В [20]  

разработали оптимальный контроллер отслеживания для муль-

тиагентных систем с дискретным временем. Контроллер, осно-

ванный на обучении с подкреплением, был предложен в [35] для 

малоактивных (в норме пассивных) морских надводных судов. 

Оптимальный контроллер оценки бесконечного горизонта был 

предложен для системы с неизвестными параметрами дрейфа 

в [8].  

Несмотря на указанные достижения в области контроллеров 

на основе обучения с подкреплением для нелинейных систем, 

практически везде имело место насыщение привода. Насыщение 

привода происходит, когда контроллер генерирует уровень 

управляющего сигнала, превышающий допустимые пределы 

работы приводов. Такая ситуация наносит вред как контроллеру, 

так и транспортному средству и, кроме того, приводит к сбою 

управления. Чтобы решить эту проблему, необходимо разрабо-

тать системы управления с защитой от насыщения, что является 

математически сложной задачей [9]. Одним из путей ее решения 

является компенсация нелинейности насыщения привода с по-

мощью нейронных сетей.  

В нашей работе делается попытка построения простого 

контроллера, претендующего на преодоление указанных выше 

проблем накопления ошибок и насыщения с минимальными 

требованиями к вычислительным мощностям. 

2. Постановка задачи 

Начальное положение аппарата pk(0), k = 1, 2, 3, и его жела-

емую трехмерную траекторию движения xk(t), t  [0, T], будем 

считать известными. На основе дополнительных предположений 

о нахождении внешних воздействий в определенном диапазоне 

в течение всего времени движения от 0 до T требуется обеспе-

чить движение АНПА по траектории с минимальными отклоне-

ниями, используя данные бортовой инерциальной навигацион-

ной системы, данные системы позиционирования, обновляющи-
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еся с определенными частотами, а также произведенные управ-

ляющие воздействия. 

Будем считать, что имеется некоторая система позициони-

рования АНПА, использующая как инерциальные данные, так 

и возможные данные от реперных точек на дне, которая после 

первоначального определения положения АНПА периодически 

отслеживает изменение позиции аппарата и выдает его текущее 

положение в той же системе координат, в которой задано 

начальное положение и желаемая траектория АНПА. Таким об-

разом, имеются значения pk(tj) в некоторые моменты времени tj. 

Для дальнейшего требуется описать ограничения на допу-

стимые внешние воздействия. Под ними будем подразумевать 

скорость потока воды в месте нахождения аппарата в момент 

времени t. Обозначим компоненты этой скорости через f k(t). То-

гда корректная работа контроллера будет возможна только 

в случае  

0 0

( ) ( ) ,

T T

u t dt f t dt   

где u(t), f(t) – абсолютные моментальные значения скоростей 

потоков в связанной системе координат и в абсолютной системе 

координат соответственно. Физически это условие означает, что 

управляющее воздействие в течение времени T превышает слу-

чайные внешние воздействия за то же время. На самом деле для 

корректной работы контроллера необходимо, чтобы разница 

в этом неравенстве была хотя бы на порядок величины.  

Как уже упоминалось, выбор АНПА в качестве объекта 

управления связан с тем, что у этого вида мобильных роботов 

сравнительно большое характерное время. Например, для аппа-

рата длиной 2 м, движущегося с максимальной скоростью 

10 м/с, это время равно 200 мс. Процесс обучения ИНС рассмат-

риваемого далее вида занимает около 30 мс, если имеются все 

данные. Данные, поступающие с наибольшими задержками, – 

это обычно позиционирование. Будем считать, что даже эти 

данные не задерживают процесс обучения на время, более чем 

на порядок превышающее характерное время для объекта. Тогда 

можно считать, что все изменения за цикл обучения относи-

тельно малы.    
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Управляющее воздействие на АНПА в нашей модели про-

изводится одинаковыми движителями, число которых равно S. 

Ничто не мешает включить в управляющие элементы еще и си-

стему дифферентовки, но тогда нужно будет описывать преоб-

разования ее сигналов отдельно. Это лишь загромоздит рас-

смотрение без определенного смысла. Поэтому далее рассмат-

риваем только движители. Каждый из них может воспринимать 

управляющий сигнал ms, причем минимальный промежуток 

времени между последовательными командами равен m. Ко-

нечно, результат воздействия на режим движения АНПА разных 

управляющих сигналов зависит нелинейным образом от самого 

сигнала и от внешних факторов (f), но мы будем считать, что эта 

зависимость в результате обучения будет содержаться в струк-

туре данных весов и смещений ИНС, поскольку при обучении 

используется результирующее положение АНПА. 

Таким образом, в задаче определены следующие сигналы: 

1)  uj(t) – ускорения и угловые скорости АНПА; в каждый 

момент времени это шестикомпонентный вектор, который 

предоставляется инерциальной навигационной системой; эти 

сигналы поступают с периодичностью u и имеют квант  (оди-

наковый для всех компонент); 

2)  pk(t) – позиционирование АНПА, поступающее из подси-

стемы позиционирования; эти сигналы поступают в систему 

с периодичностью p и имеют квант  (погрешность подсистемы 

положим постоянной и одинаковой для всех осей); 

3)  f k(t) – компоненты скорости внешнего течения (в абсо-

лютной системе координат), не измеряемые и непредсказуемые; 

не имеет периодичности и установленного кванта; 

4)  ms(t) – управляющее воздействие – сигнал, который си-

стема подает движителям, связанный какой-то функцией с их 

тягой (вид функции не имеет значения); в момент времени t 

имеются S значений ms(t), а работа управляющей системы со-

стоит в том, чтобы получить столько же значений ms(t + m) и 

применить их в момент t + m; квантование этих сигналов зада-

ется возможностями управления и пусть квант равен µ; 
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5)  xk(t) – желаемая траектория; задается последовательно-

стью значений с дискретностью x, которую мы можем устано-

вить произвольно. 

В этом случае решением задачи будет такая (зависящая от 

pk(t)) последовательность векторов ms(t), которая приведет к ми-

нимальному отклонению pk(t) от xk(t) при любом допустимом 

(в вышеуказанном смысле) внешнем воздействии. 

3. Метод решения с помощью алгоритма прямого 
распространения 

Искусственная нейронная сеть – это компьютерная система, 

реализующая концепцию машинного обучения, т.е. построения 

модели процесса на примерах его работы. О нейронных сетях 

написано огромное число работ и нет смысла делать их полный 

обзор, но используемые в данном исследовании ИНС прямого 

распространения хорошо описаны, например, в книгах [2] и [7]. 

ИНС прямого распространения (FFNN) – это простой тип 

нейронной сети, в котором информация передается только в од-

ном направлении: от входных нейронов к выходным. Такие 

ИНС просты в реализации и сравнительно быстро обучаются, 

имеют хорошую производительность на задачах классификации 

и регрессии [14, 17, 18]. Недостатками таких ИНС является пло-

хая адаптация к обработке последовательностей или данных, 

меняющихся со временем. Поэтому, казалось бы, такая архитек-

тура ИНС не очень подходит для поставленной в нашей работе 

задачи.  

Однако если переформулировать задачу так, чтобы в каж-

дый фиксированный сравнительно небольшой промежуток вре-

мени система управления обеспечивала уменьшение отклонения 

аппарата от траектории, то такая задача уже не является обу-

словленной прошлыми значениями сигналов и может быть 

успешно решена ИНС прямого распространения. Иными слова-

ми, мы предлагаем заново обучать систему сразу после того как 

получили прямой проход на только что полученных весах и 

смещениях. С учетом того, что характерное время объекта 

управления того же порядка величины, что и время обучения 

и работы ИНС, таким образом получится онлайн обучаемая си-



 

Управление подвижными объектами и навигация 

201 

стема, постоянно воспринимающая новые данные. Мало того, 

такая система будет реализовывать концепцию обучения с под-

креплением, так как регулярно получаемая оценка имеется – это 

разность выдачи ИНС в канале позиционирования с данными 

траектории.   

В задаче имеется несколько величин, характеризующих 

временную дискретность: u, p, m, x, причем x можно выби-

рать произвольно: непрерывную кривую, соединяющую началь-

ное и конечное положение аппарата, можно представить после-

довательностью с любой дискретностью. Остальные величины 

зависят от характеристик инерциальной навигационной систе-

мы, возможностей системы позиционирования и вычислитель-

ных мощностей системы управления – эти величины нельзя ме-

нять произвольно. 

Для расчетов на ЭВМ все величины так или иначе пред-

ставляются целыми числами. То есть можно выбрать такую ве-

личину кванта времени τ, что все указанные выше величины 

дискретностей будут целыми положительными числами. 

Можно выбрать τ настолько малым, что x = x
 / τ будет 

с достаточной степенью точности наибольшим общим делите-

лем величин u = u / τ, p = p / τ, m = m / τ. Поэтому далее бу-

дем использовать именно целочисленную нотацию, предполагая 

справедливость следующих соотношений: 

(1) , ,u u uT T T N , 

(2) НОД( , , )x u p mT T T T . 

Иначе говоря, u / x, u / x, u / x  N. В этом случае любой 

момент времени, в котором значения величин в системе суще-

ственны для состояния системы, будет иметь вид tj = jτx, 

0,1,...,
x

T
j

T
 , а в начале траектории t = 0. Зададим переход 

системы из состояния, соответствующего времени tj, в состоя-

ние, соответствующее времени tj+1, в виде модели распростране-

ния сигнала в полносвязной ИНС прямого распространения 

с числом входов, на 3 большим числа нейронов (так как f не 

предсказывается), см. рис. 2. 
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Рис. 2. Первый слой ИНС: переход системы из состояния tj 

к состоянию tj+1 

Далее будем достраивать слои нейронной сети, сохраняя 

число сигналов, причем не будем заботиться о вводе внешних 

воздействий: первый ввод их был случайным, а далее ИНС сама 

их моделирует для учета в дальнейших оценках позиции и дру-

гих сигналов, значения которых время от времени становятся 

известными. Так как сигналы в этой ИНС характеризуют теку-

щее состояние АНПА и управляющие воздействия на него, то 

можно считать эту систему управления адаптивной: внешние 

воздействия на нее будут отражаться в сигналах системы пози-

ционирования, а вначале введенное случайное воздействие 

в конечном счете превратится просто в набор скрытых парамет-

ров системы. При должном обучении такая система будет стре-

миться удержать АНПА на заданной траектории, если правиль-

но построить целевую функцию.  

В начале известны все величины, кроме f k(0), и движители 

положим выключенными:  

(3) 
0 0 0 0, , 0j k k su p x m  . 

Для нахождения весов и смещений ИНС требуются данные 

для ее обучения. А именно, соответствующие реальности сово-

купности сигналов u, p, m и меток x такие, что отклонение |p – x| 

стремится к нулю (уменьшается по сравнению с предыдущим). 

Иначе говоря, для каких-то значений времени имеются uk, pk, ms 
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такие, что для более позднего момента времени величина |p – x| 

меньше, чем для начального.    

Ввиду того, что отклонения, вызываемые внешними воз-

действиями за рассматриваемое время, сравнительно малы, мы 

положим, что в выходе последнего слоя должно быть pk = xk для 

соответствующего момента времени. Тем самым «усилия» ИНС 

всегда будут направлены на достижение нужных точек траекто-

рии, куда бы вначале ни было направлено судно. 

И управляющее воздействие будет окончательно определяться 

именно в последнем слое. 

Участок ИНС, в конце которого будут известны все сигна-

лы (кроме трех, изображенных на рис. 1 внизу), определится 

числом слоев N = НОК(u, p, m). 

В этой N-слойной нейронной сети будут все параметры си-

стемы управления в виде ее весов и смещений. 

4. Обучение ИНС прямого распространения 

Рассмотрим процесс обучения на примере конкретного чис-

ла слоев. Пусть u = 2, p = 4, m = 3, x = 1, N = 12. Тогда пол-

носвязная ИНС прямого распространения будет иметь вид, 

представленный на рис. 3. 

 

Рис. 3. Частный случай ИНС системы адаптивного управления 

Обозначим веса и смещения через Wl
da и bl

n соответственно, 

где l – номер слоя, n – номер нейрона, d, a – номера нейронов 
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донора (в предыдущем слое) и акцептора (в текущем слое). То-

гда выход любого слоя запишется в виде 

(4) 
1

1

0

D
a a da d a

l l l l l

d

y W y b






 
  

 
 , 

(5) 1,...,l N , 

(6) 6D J S   , 

где D – количество признаков, соответствующих разным физи-

ческим величинам; J – число моментальных показаний инерци-

альной навигационной системы; S – количество движителей. 

Кодировка каждого слоя будет следующей: 

(4) 
0 0 1 1

0 0 0 0,..., J Jy u y u   ; 

 
0 2 2

0 0 0 0,...,J Jy p y p  ; 

 
3 0 2 1

0 0 0 0,...,J J S Sy m y m     ; 

 
3 0 5 2

0 0 0 0,...,J S J Sy f y f     . 

Инициируем случайные параметры Wl
da и bl

n. Пройдем ИНС 

прямо до последнего слоя, получим выходы yl
a. Размеченные 

значения выходов будем обозначать через ŷ . Начнем обучение с 

последнего слоя (обратное распространение ошибки). 

Коррекция весов последнего слоя (l = 12) будет выглядеть 

так (дельта-правило): 

(8) 
1

ˆ( ) (1 )da a a a a d

l l l l l l

a

W k y y y y y      , 

(9) ˆ( ) (1 )a a a a a

l l l l l

a

b k y y y y     , 

где суммирование ведется по всем имеющимся пакетам сигна-

лов.  

Каждый пакет сигналов формируется после прохода ИНС. 

То есть после первого прохода a = 1, затем a = 2 и т.д. Разница 

при каждом новом проходе ИНС будет в наборе сигналов на ее 

входе, а также в наборе меток для обучения в слоях. То есть 

данные для обучения модель получает прямо из своей работы. 

Конечно, в начале работы обучение не будет заметно и модель 

будет вести себя скорее всего неадекватно, но чем дальше будет 

происходить обучение, тем лучше будет удержание траектории. 
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Далее увидим это на графиках. В реальности неадекватное по-

ведение не будет заметно, так как длительность этого режима 

меньше или порядка характерного времени для объекта управ-

ления. 

Согласно принятому в методе обратного распространения 

ошибки предположению, разметка слоя l – 1 будет иметь вид 

(10) 
1 1

ˆ d d a da

l l l l

a

y y W   , 

(11) ˆ( ) (1 )a a a a a

l l l l ly y y y    . 

При обучении ИНС мы будем пользоваться этим правилом 

только тогда, когда нет реальных данных (в случае прозрачных 

точек на рис. 2). Если же реальные данные имеются, то будем 

использовать их вместо соответствующего 
1

ˆ d

ly 
 без расчета по 

обобщенному дельта-правилу. В последнем слое текущего про-

хода сети в сигналах p всегда будем ставить разметку x. Но при 

дальнейшем прохождении сети данные для пакета номер a – 1 

будут содержать реальную позицию p вместо x. Так будет обес-

печена подстройка весов сети на большем, чем Nτ, промежутке 

времени. Кроме того, напомним, что для всех пакетов, кроме 

первого, имеются сигналы и от f (их нет физически, они модели-

руется нейронной сетью).  

В целом сигналы, подаваемые в ИНС, будут иметь следую-

щий вид: 

1.  Показания инерциальной навигационной системы uj в ко-

личестве J и каждое может принимать ряд значений (их количе-

ство равно мощности Pu признака u
j и зависит от кванта и мак-

симального значения). 

2.  Данные системы позиционирования pk в виде трех векто-

ров и каждое может принимать ряд значений (их количество 

равно мощности Pp признака pj и зависит от кванта и макси-

мального значения). 

3.  Данные управляющего воздействия ms в виде допустимых 

команд на каждый из S движителей. 

После этого можно тестировать АНПА: запускать его с раз-

ными начальными данными и по ходу его движения он всегда 
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должен стремиться к желаемой траектории, корректируя 

направление движителями. 

5. Численное моделирование работы системы 
управления 

5.1. ДАННЫЕ И СТРУКТУРЫ ДАННЫХ 

Для численного моделирования использовался язык Python 

3.10 с библиотеками NumPy (работа с массивами данных) 

и matplotlib для построения графиков. 

Сигналы инерциальной навигационной системы u смодели-

рованы в виде шести значений, лежащих в диапазоне от 0 до 9,9 

с квантом 0,1, т.е. 6 признаков мощностью 100 каждый. На каж-

дый момент времени, когда эти сигналы доступны, выдаются 

все 6 значений. Для удобства хранения и работы входящий сиг-

нал сети записывается в один массив с кодировкой в соответ-

ствии с формулами (4). Для процесса обучения таких сигналов 

должно быть много, т.е. мы будем их накапливать при каждом 

проходе сети. Поэтому этот массив представляет собой матрицу, 

в каждом векторе данных которой (строке) первые 6 (от 0 до 5) 

значений – показания инерциальной навигационной системы. 

Сигналы, получаемые в движении, хранятся в оперативной па-

мяти в виде словарей. Ключом первого словаря является вре-

менная метка (номер слоя), значением – второй словарь. Клю-

чом второго словаря является номер сигнала, а значением – мас-

сив значений этого сигнала в это время для каждого экземпляра 

данных. 

Сигналы системы позиционирования p, когда они доступ-

ны, представляют собой три значения. Их диапазон и квант 

в модели приняты равными соответственно –100, ..., 99,99 и 

0,01. То есть это три признака с мощностями по 20000 каждый. 

Их записываем аналогично: входящие значения – в массив вхо-

дящих данных признаками 8, 9, 10. Ясно, что ключи первого 

словаря не будут охватывать все слои нейронной сети (так как 

данные появляются не на каждом шаге времени). Для каждого 

пакета, используемого при обучении, имеется своя такая струк-

тура данных. 
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Сигналы управления движителями m доступны каждые m 

единиц времени. В модели для визуализации рассматривается 

4 движителя. В стартовой позиции все движители отключены: 

это четыре сигнала, равных 0. Далее они будут принимать зна-

чения от 0,9 до 1,0 с квантом 0,1. Таким образом, у нас будет 

4 сигнала с мощностью 20 каждый. Их хранение осуществляется 

аналогично вышеуказанным сигналам: входящий – в массиве, 

текущие – в своих словарях для каждого пакета (т.е. для каждо-

го прохода сети). 

Параметризация желаемой траектории задается в виде по-

следовательности точек, т.е. в виде матрицы. Структурой дан-

ных для неё является массив. В каждый момент времени (в каж-

дом слое ИНС) кроме момента выхода пакета из ИНС будет 

присутствовать либо предсказанное значение p, либо значение, 

пришедшее из навигационной системы, и только на выходе бу-

дет использоваться траекторное значение x. Поэтому и значения 

из словарей на этапе первичного обучения никак не будут взаи-

модействовать с желаемой траекторией [16]. Грубо говоря, си-

стема должна сначала описать в параметрах свое окружение, 

а уже потом должна обучаться движению по траектории. 

5.2. ПРОГРАММНАЯ РЕАЛИЗАЦИЯ 

В качестве примера создадим нейронную сеть из 12 слоев 

по 16 нейронов в каждом. 16 сигналов на входе формируются 

как 6 сигналов инерциальной навигационной системы, 3 сигнала 

системы позиционирования, 4 сигнала управляющего воздей-

ствия и три сигнала генерируются случайно (только для первого 

пакета!)  это эмуляция внешних течений f, которые далее пола-

гаются задаваемыми точно такими же параметрами, как u: с те-

ми же диапазонами и квантованием. 

В программном коде использовались следующие функции: 

1)  генерации весов и смещений сети; 

2)  прохода слоя вперед; 

3)  проход нескольких слоев вперед; 

4)  коррекции весов и смещений последнего слоя (по меткам 

выхода нейронной сети); 
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5)  коррекции весов и смещений скрытых слоев (с учетом ча-

стично размеченных данных). 

Изначально генерируем случайные веса и смещения, затем 

обучаем нейронную сеть. 

Внутри функции обучения основной цикл проходит по 

каждой эпохе обучения, которая соответствует каждому новому 

пакету данных. То есть эпоха использует все данные, которые 

накопились до нее и для нее. Для каждой эпохи проходит цикл 

по каждому слою ИНС. Обучение каждого слоя методом обрат-

ного распространения ошибки с использованием градиентного 

спуска. Обновленные весовые матрицы и векторы смещений 

сохраняются. 

В результате обучения получаем матрицу весов и смеще-

ний, которая содержит информацию о закономерностях движе-

ния АНПА.  

С помощью библиотеки matplotlib производим построение 

графиков абсолютной величины отклонения аппарата от желае-

мой траектории в каждый момент времени (рис. 4). 

5.3. РЕЗУЛЬТАТЫ И ОБСУЖДЕНИЕ 

Моделирование движения аппарата по траектории для ис-

пытания работы предложенной системы управления было про-

изведено путем генерации небольших отклонений от заданной 

траектории, которая, в свою очередь, представляет собой кри-

вую в абсолютной системе координат. В численном моделиро-

вании турбулентные эффекты не учитывались, так как предпо-

лагалось малое смещение аппарата. Здесь надо сказать, что при-

рода движения объекта для целей управления в данном случае 

вообще не важна: главное, чтобы во время обучения (менее се-

кунды) и управляющего воздействия (еще меньше) это движе-

ние подчинялось каким-то неизменным в этом промежутке вре-

мени законам (любым). Воздействие делалось добавками к ком-

понентам скорости, нормально распределенными около 0 

со стандартным отклонением 0,1 модуля скорости. 

Проведено по три испытания с разными стартовыми сигна-

лами f для систем, обученных на 80 и на 100 эпохах. Как видно 

на графике на рис. 6, отклонение от траектории в последних 12 



 

Управление подвижными объектами и навигация 

209 

шагах после 80 эпох обучения начало уменьшаться с 8-го шага 

во всех испытаниях. 

  

Рис. 4. Абсолютные величины отклонения аппарата  

от желаемой траектории в каждый момент времени в каждом 

испытании после 80 эпох обучения 

На 3D-графиках рис. 5 и 6 можно увидеть, как смоделиро-

ванная и обученная соответственно в 80 и 100 эпохах система 

управления провела аппарат по заданной траектории.  

Видно, что на 100 эпохах качество проводки лучше, но 

в целом и система, обученная в 80 эпохах, установила аппарат 

на траекторию и удержала даже на значительном искривлении. 
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Рис. 5. Траектории движения аппарата в испытаниях  

с системой, обученной 80 эпохами 
 

 

 

Рис. 6. Траектории движения аппарата в испытаниях с систе-

мой, обученной в 100 эпохах 
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Графики кривых обучения для разных испытаний приведены на 

рис. 7. Видно, что скорость обучения варьируется в зависимости от 

стартовых условий, но незначительно. На графике представлены толь-

ко нейроны, отвечающие за данные инерциальной навигационной си-

стемы, внешние и управляющие воздействия, так как позиционирова-

ние уже проиллюстрировано выше. 

 

Рис. 7. Процесс обучения ИНС 

6. Заключение  

В настоящем исследовании была предложена и смоделиро-

вана интеллектуальная система адаптивного управления для 

АНПА с заданной целью – удержание аппарата на заданной тра-

ектории. 

Ключевой идеей работы было использование простой ИНС, 

которая эксплуатируется как онлайн-обучаемая система: она 

выдает требуемую информацию об управляющих воздействиях 

и обучается одновременно. Для обучения используются накап-

ливающиеся данные о работе АНПА и системы управления. 

В результате численного моделирования работы системы 

управления предложенного типа были получены срезы модели-

рованных и целевых траекторий движения АНПА, представлен-

ные на графиках. 

Полученный результат показывает, что даже сравнительно 

простые системы искусственного интеллекта при определенной 
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стратегии обучения способны достигать хороших результатов 

в задачах управления. Так, в модели 12-слойной ИНС обучение 

достигло устойчивых результатов через 100 эпох. То есть пона-

добилось прохождение 1200 слоев. Поскольку каждый слой эк-

вивалентен промежутку времени минимальной дискретности, 

который может соответствовать сотым долям секунды, обучение 

практически было закончено примерно за секунду. Но конкрет-

ные значения временных параметров зависят от объекта управ-

ления и условий его движения. 
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Abstract. The paper is devoted to the development and study of an intelligent system 

of adaptive automatic control with a given target based on the use of artificial neu-

ral network of forward propagation. The control object is an autonomous unmanned 

underwater vehicle (AUV). In this paper, it is proposed to feed the signals received 

from the systems of the AUV to the input of the neural network, and use the output 

signal of the neural network for control to keep the vehicle on a given trajectory. As 

a result of this work, a model and a learning method are proposed that lead to hold-

ing the ANPA on a given trajectory under an external influence with a natural con-

straint for the considered mobile robot. Given a continuous preset trajectory and 

discrete signals from the ANPA systems, this allows following the preset trajectory 

with a simple intelligent control system that does not require large computational 

power. The proposed method of control system training allows pre-training on a 

numerical model of vehicle motion with random external influences, but does not 

require such pre-training under certain conditions. It is shown, in particular, that in 

the case of a sufficiently large learning rate, the model has time to rearrange itself 

and reacts to changed circumstances. The proposed intelligent system of adaptive 

automatic control can find application in those cases when the characteristic time of 

changes in the system is of the order of the training time, and the trajectory of mo-

tion satisfies the requirements stated in the paper. 

Keywords: artificial neural network, autonomous unmanned underwater 

vehicle, adaptive control system, intelligent control system, artificial neural 

network training. 
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