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Б.А. Комаров, С.В. Леонов, Т.E. Мамонова 

НЕЙРОСЕТЕВАЯ АППРОКСИМАЦИЯ МОДЕЛЬНО-ПРОГНОЗИРУЮЩЕГО 
УПРАВЛЕНИЯ ДЛЯ СИСТЕМЫ СТАБИЛИЗАЦИИ ДИНАМИЧЕСКОГО 

ОБЪЕКТА 

Актуальность.  При решении задач стабилизации динамических объектов достаточно ши-
роко применяется классическое модельно-прогнозирующее управление. Оно обеспечивает высокое 
качество управления за счёт решения задачи оптимизации на каждом шаге, однако обладает 
значительными вычислительными затратами, что ограничивает его применение в системах ре-
ального времени с высокими требованиями к частоте обновления. Поэтому вопрос исследования 
применимости нейросетевого регулятора, обученного на модельно-прогнозирующем регуляторе 
(MPC) при решении задачи стабилизации положения динамического объекта при ограниченном 
вычислительном и временном ресурсе является актуальной. Цель. Целью представленной работы 
было разработать и исследовать нейросетевой регулятор, обученный на основе MPC-регулятора, 
для стабилизации положения динамического объекта на подвижной платформе. Методы. При 
выполнении работы использовались методы системного анализа, имитационного моделирования, 
а также экспериментальные испытания на стенде. Результаты и выводы.  В рамках исследова-
ния разработан и обучен нейросетевой регулятор, аппроксимирующий поведение MPC на основе 
данных, полученных при управлении реальной балансировочной платформой. Обучение проводилось 
по входным и выходным данным MPC без использования внутренней модели системы, что позво-
лило воспроизвести динамику регулятора при существенно меньших вычислительных затратах. 
Экспериментальные результаты показали, что нейросетевая модель обеспечивает качество ста-
билизации, сопоставимое с оригинальным MPC, при этом время вычислений сократилось с 47 мс 
до 1.6 мс, что составило значение ускорения в 29 раз. Предложенный подход демонстрирует по-
тенциал нейросетевых методов управления в задачах замещения сложных оптимизационных регу-
ляторов для систем с ограниченными вычислительными ресурсами. 

Нейросетевой регулятор; модельно-прогнозирующее управление (MPC); стабилизация по-

ложения; балансировочная платформа; аппроксимация MPC; оптимизация управления. 
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B.A. Komarov, S.V. Leonov, Т.E. Mamonova 

NEURAL NETWORK APPROXIMATION OF MODEL-PREDICTIVE CONTROL  

FOR A DYNAMIC OBJECT STABILIZATION SYSTEM 

Relevance. When solving problems of stabilization of dynamic objects, classical model predictive 
control is widely used. It provides high quality control by solving the optimization problem at each step, 
but it has significant computing costs, which limits its application in real-time systems with high require-
ments for update frequency. Therefore, the question of investigating the applicability of a neural network 
regulator trained on a model predictive regulator (MPC) when solving the problem of stabilizing the posi-
tion of a dynamic object with a limited computational and time resource is relevant. Goal.  The purpose of 
the presented work was to develop and study a neural network regulator trained on the basis of an MPC 
regulator to stabilize the position of a dynamic object on a mobile platform. Methods. When performing 
the work, methods of system analysis, simulation modeling, as well as experimental tests on the bench 
were used. Results and conclusions. As part of the study, a neural network regulator was developed and 
trained that approximates the behavior of MPC based on data obtained when controlling a real balancing 
platform. The training was conducted on the input and output data of the MPC without using the internal 
model of the system, which made it possible to reproduce the dynamics of the regulator at significantly 
lower computational costs. Experimental results showed that the neural network model provides a stabili-
zation quality comparable to the original MPC, while the calculation time was reduced from 47 ms to  
1.6 ms, which amounted to an acceleration value of 29 times. The proposed approach demonstrates the 
potential of neural network control methods in the problems of replacing complex optimization regulators 
for systems with limited computing resources. 

Neural network regulator; model predictive control (MPC); position stabilization; balancing plat-
form; MPC approximation; management optimization. 

Введение. В настоящее время проблема стабилизации динамических объектов явля-
ется одной из самых важных при проектировании и эксплуатации технических устройств 
специального назначения, работающих в неопределенных заранее условиях с ограниче-
нием временных и вычислительных ресурсов [1–3]. 

Модельно-прогнозирующее управление (MPC) является одним из наиболее эффек-
тивных подходов современной теории управления, позволяющим учитывать ограничения 
на управление и прогнозировать поведение системы на горизонте предсказания [4–8]. 
Тем не менее, основной недостаток MPC заключается в высокой вычислительной слож-
ности: на каждом шаге требуется решать задачу оптимизации, что приводит к значитель-
ным временным затратам. Это ограничивает применение MPC в системах реального вре-
мени, особенно для объектов с высокой частотой дискретизации [9]. 

Для снижения вычислительных затрат активно исследуются подходы, основанные на 
замещении MPC-регулятора нейросетевыми моделями [10–17]. В таких работах нейросеть 
обучается воспроизводить поведение MPC, фактически заменяя процесс онлайн-
оптимизации на прямой вызов аппроксиматора. Подобные методы демонстрируют ускорение 
в десятки раз при минимальной потере качества управления. Однако большинство исследо-
ваний проводилось на симулированных данных и для упрощённых моделей систем. Реальное 
применение таких регуляторов на физических установках остаётся ограниченным. 

Настоящая работа посвящена исследованию применения нейросетевого аппрокси-
матора MPC в задаче стабилизации шарика на подвижной платформе – классической ли-
нейной системы c элементами стохастического поведения. В отличие от большинства 
известных исследований, обучение нейросети проводилось на экспериментальном стенде 
и его реальной модели, с использованием только входных и выходных данных MPC-
регулятора без доступа к внутренним параметрам модели. 

Целью представленной работы было разработать и исследовать нейросетевой ре-
гулятор, обученный на основе MPC-регулятора, для стабилизации положения динамиче-
ского объекта на подвижной платформе. 

Основные задачи работы: 
1) разработка и реализация MPC-регулятора для реальной балансировочной плат-

форме; 
2) обучение нейросети- на основе данных, собранных с физического стенда; 
3) экспериментальное сравнение качества регулирования. 
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Для оценки результатов работы исследуемых регуляторов использован классиче-
ский ПИД-регулятор, вычисляющий управляющее воздействие как комбинацию пропор-
циональной, интегральной и дифференциальной составляющих ошибки: 

                       

     

  
  bias   

где                – ошибка между уставкой и текущим значением выхода системы, 
         – коэффициенты регулятора, а  bias– смещение. Для уменьшения влияния шума 
применялось экспоненциальное сглаживание текущего значения. Управляющее воздей-
ствие ограничивалось в пределах допустимого диапазона привода. 

Описание экспериментального стенда и методика испытаний.  
Экспериментальный стенд на рис. 1 включает сервопривод, на оси которого закреп-

лена балка квадратного сечения. По поверхности балки свободно перемещается динами-
ческий объект – шарик. Положение шарика в реальном времени фиксируется видеокаме-
рой, установленной сверху. Сигнал с камеры обрабатывается компьютером, который 
формирует управляющее воздействие для сервопривода, замыкая контур управления. 

 
Рис. 1. Экспериментальная установка 

Математическая модель объекта управления описана с учётом силы тяжести   , си-
лы реакции опоры  , силы трения качения    ,  и момента инерции  . Ускорение шара 
определяется как: 

   
 

 
             

где   – ускорение свободного падения, м/с2;   – угол наклона поверхности, град;   – ус-
корение шара, м/с2. 

Динамика сервопривода аппроксимирована апериодическим звеном первого порядка: 

      
 

     
   

где   – коэффициент передачи;   – постоянная времени.  
Таким образом, результирующая передаточная функция для нахождения координат 

шара: 

      
    

          
   

где      – результирующий коэффициент передачи, равный:  

       
 

 
           

Параметры модели (     = 0.79,   = 0.22) были идентифицированы с использовани-
ем метода наименьших квадратов по экспериментальным данным. 

В уравнениях состояния в дискретной форме с шагом дискретизации 0.1 с модель 
объекта системы имеет вид: 
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Для оценки эффективности регуляторов проводилось тестирование в идентичных 
условиях. В систему подавались одинаковые ступенчатые сигналы уставки с фиксиро-
ванной амплитудой и длительностью. Управляющие алгоритмы работали в режиме ста-
билизации, т.е. задача заключалась в перемещении и удержании шарика вблизи заданной 
координаты при изменении уставки. Исследуемые системы с тремя типами регуляторов 
(ПИД, модельно-прогнозирующий и нейросетевой) настроены на показатели качества, 
удовлетворяющие условиям: перерегулирование   – не более 5 %; время переходного 
процесса     – не более 3 с; статическая ошибка   – не более 5 мм. 

На первом шаге для сравнительного анализа эффективности алгоритмов управления 
были получены переходные характеристики системы с ПИД-регулятором. На рис. 2 про-
иллюстрированы графики координаты шара от времени, которые наглядно демонстри-
руют разницу в качестве управления. 

ПИД-регулятор на рис. 2 обеспечивает колебательный переходный процесс с значи-
тельным перерегулированием. Система длительное время не может выйти на установив-
шийся режим, что свидетельствует о недостаточной демпфирующей способности этого 
способа управления динамическим объектом. Параметры ПИД-регулятора: пропорцио-
нальная составляющая Kр = 4; интегральная составляющая Ki = 0.001; дифференциальная 
составляющая Kd = 4. 

На рис. 3 приведен график изменения угла оси электропривода, отражающий харак-
тер управляющих сигналов, вырабатываемых ПИД-регулятором. 

  
Рис. 2. Переходная характеристика 

системы с ПИД-регулятором 

Рис. 3. Угол привода при управлении  

ПИД-регулятором 

Для ПИД-регулятора характерно реактивное управление, при котором резкие изме-
нения угла положения возникают как запоздалая реакция на отклонение шарика. Это 
приводит к «перелётам» через положение уставки и последующим колебаниям системы 
по управлению. 

Алгоритм модельно-прогнозирующего управления с учётом задержки и рас-

ширенных состояний. Принцип MPC регулирования заключается в том, что на каждом 
шаге дискретного времени формируется оптимальная последовательность управляющих 
воздействий, минимизирующая функцию стоимости при учёте ограничений на состояние 
и управление. На объект подаётся только первое управление из найденной последова-
тельности, после чего процесс повторяется с обновлённым состоянием системы [18].  

В общем случае динамика объекта описывается линейной дискретной моделью: 
                     

где       – вектор состояния;       – управляющее воздействие;      – выход 
системы;       – матрицы состояния, управления и выхода соответственно. 
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На каждом шаге времени k прогнозируется поведение системы на горизонте N ша-
гов вперёд: 

                                        
В классическом MPC цель управления формулируется через функцию стоимости, 

минимизация которой определяет оптимальную последовательность управляющих воз-
действий на горизонте предсказания. Функция стоимости отражает компромисс между 
точностью слежения за заданной траекторией и величиной управляющих воздействий. 

Для линейной дискретной системы в пространстве состояний функция стоимости на 
горизонте N записывается в виде квадратичного функционала: 

                        
                       

         

   

   

 

где         – прогноз состояния на шаге    , сделанный в момент времени k;      – опор-
ная траектория для состояния;        – прогнозируемое управляющее воздействие;  
Q – весовая матрица для отклонений состояния (определяет, насколько важно минимизи-
ровать отклонение каждого состояния от заданной траектории); R – весовая матрица для 
управляющих воздействий (штрафует величину управляющих воздействий, позволяя 
настроить характер управления) [19–20]. 

Таким образом, функция стоимости выполняет несколько взаимосвязанных задач. 
Во-первых, она непосредственно измеряет отклонение прогнозируемого состояния сис-
темы от заданной опорной траектории и одновременно учитывает величину управляю-
щих воздействий, что позволяет регулировать компромисс между точностью слежения и 
усилиями управления. Во-вторых, через весовые матрицы Q и R реализуется гибкая на-
стройка приоритетов: можно сделать акцент на контроле наиболее критичных перемен-
ных состояния или, наоборот, ограничить нагрузку на исполнительные механизмы. 

В классическом MPC предполагается, что управляющее воздействие подаётся на сис-
тему без задержек. Однако в реальных системах часто присутствует апериодическое запаз-
дывание управления, например, из-за задержки передачи сигнала, ограничений привода 
или времени реакции исполнительного механизма. Для корректного учёта таких задержек 
был применён подход с расширенными матрицами состояния и буфером управления, что 
позволяет включить известные уже поданные воздействия в алгоритм оптимизации. 

Если задержка управления составляет d дискретных шагов, то вектор состояния 
системы можно расширить, включив в него последние d управляющих воздействий: 

1
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где       – исходное состояние системы,         – уже поданные управления. 
Расширенные матрицы системы формулируются так, чтобы в составе линейной 

дискретной динамики учитывались эти прошлые воздействия: 
    

   
       

   
         

Далее на каждом шаге времени прогнозируется поведение расширенной системы на 
горизонте планирования N шагов вперед: 

         
   

            
   

                         
где 

0 0 0
0 0 0 0

,
0 0 0 0
0 0 0 0
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. 
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Функция стоимости формулируется аналогично классическому MPC-регулятору, но 
теперь с использованием расширенного состояния: 

      
   

            
   

      
             

   
             

         

   

   

  

где Qaug – расширенная весовая матрица, включающая приоритеты для состояния системы. 
Буфер управления, состоящий из последних d уже поданных воздействий, форми-

рует начальные значения для расширенного состояния   
   . Таким образом, первые ша-

ги горизонта не оптимизируются, так как они уже реализованы через буфер, а оптимиза-
ция выполняется только по будущим управляющим воздействиям. В итоге, на каждом 
шаге управления решаются следующие задачи: 

 этап 1 – формируется расширенный вектор состояния:  
                         ; 

 этап 2 – выполняется оптимизация с учётом уже применённых, но ещё не реали-
зованных воздействий; 

 этап 3 – в физическую систему подаётся только первое управляющее воздейст-
вие из оптимальной последовательности; 

 этап 4 – буфер MPC-регулятора обновляется добавлением нового управления. 
На каждом шаге работы MPC решается задача квадратичной оптимизации [18]: 

   
 

                        
 

     

   

      

при условиях: 
                 init               

где   – горизонт предсказания;   и   – матрица весов для состояния и управления; 
    – опорная траектория (установка);     ,      – ограничения на управляющее воздей-
ствие [21–25].  

Таким образом, MPC с учётом задержки сохраняет преимущества классического 
предсказательного управления, одновременно корректно учитывая физическую задержку 
исполнительных механизмов, что повышает точность и стабильность управления. Тем не 
менее, как и утверждалось ранее – основной недостаток MPC заключается в высокой вы-
числительной сложности. И, в случае решения задач управления многосвязными дина-
мическими объектами к аппаратной части предъявляются повышенные требования. 

Для сравнительного анализа эффективности алгоритмов управления были получены 
переходные характеристики системы по каналу положения динамического объекта, изо-
бражённые на рис. 4. 

 
Рис. 4. Переходные характеристики системы с прогнозирующим регулятором 

MPC-регулятор на рис. 4 обеспечивает апериодический переходный процесс с плав-
ным выходом на заданное значение. Отсутствие колебаний указывает на эффективную 
компенсацию инерционности объекта и запаздываний в системе. Для оценки производи-



Известия ЮФУ. Технические науки                             Izvestiya SFedU. Engineering Sciences 
 

282 

тельности регуляторов проведен количественный анализ ключевых метрик, представлен-
ный в табл. 1. Данные табл. 1 подтверждают преимущество MPC-регулятора по всем пока-
зателям качества. Время переходного процесса сокращено в 2 раза, статическая ошибка 
уменьшена более чем в 2 раза, при этом перерегулирование полностью устранено. 

Таблица 1 
Сравнительные показатели качества управления 

Показатель качества ПИД-регулятор MPC-регулятор 
Перерегулирование, % 18.5 0.0 

Время переходного процесса, с 3.87 1.95 
Статическая ошибка, мм 10.5 4.75 

На рис. 5 приведен график изменения угла оси электропривода, отражающий харак-
тер управляющих сигналов, вырабатываемых MPC-регулятором. В этом случае система 
работает упреждающе, на основе прогноза динамики он формирует оптимальные управ-
ляющие воздействия до появления значительного рассогласования. В целом, данное 
управление более точное и направленное, без лишних колебаний и с меньшими затрата-
ми энергии. 

 
Рис. 5. Угол привода при управлении MPC-регулятором 

Проведённое исследование демонстрирует значительное преимущество модельно-
прогнозирующего регулятора (MPC) перед классическим ПИД-регулятором в задаче ста-
билизации линейного объекта с запаздыванием. Количественные результаты подтвер-
ждают, что MPC обеспечил апериодический переходный процесс с полным отсутствием 
перерегулирования, сократил время переходного процесса в 2 раза (с 3.87 с до 1.95 с) и 
снизил статическую ошибку более чем в 2 раза (с 10.5 мм до 4.75 мм). 

Предложенный подход с буфером управляющих воздействий в MPC позволил эф-
фективно компенсировать программные и механические запаздывания, что недостижимо 
для реактивного ПИД-управления. MPC обеспечивает не только более высокую точ-
ность, но и повышает плавное, энергоэффективное управление за счёт упреждающего 
прогнозирования динамики системы. Результаты работы подтверждают перспективность 
применения MPC для широкого класса механических систем, требующих точной стаби-
лизации в условиях запаздываний в области робототехники и систем автоматизации. Ос-
новным ограничением MPC является его высокая вычислительная сложность и зависи-
мость от точности модели. Перспективы дальнейших исследований видятся в разработке 
адаптивных версий MPC, оптимизации вычислительных алгоритмов для реализации на 
embedded-платформах, а также в применении нейросетевых алгоритмов управления. 

Далее для аппроксимации поведения модельно-прогнозирующего регулятора была 
использована нейронная сеть прямого распространения, обучаемая по данным, собран-
ным при работе MPC-регулятора на реальном стенде. Архитектура сети выбрана в соот-
ветствии с подходом, представленным в работе [7]. Сеть состоит из 6 скрытых слоёв по 6 
нейронов в каждом слое и использует функцию активации для каждого нейрона ReLU. 
Входной вектор включает параметры текущего состояния системы и заданного положе-
ния, а выходом является управляющее воздействие, эквивалентное сигналу MPC: 
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 N   NN x  setpoint  velocity  angle   

где x – координата динамического объекта; setpoint – уставка; velocity – скорость шара; 
angle – угол наклона платформы. 

Выход сети соответствует предсказанному управляющему сигналу uk, вычисляемо-
му MPC. 

Для обучения были использованы экспериментальные данные, собранные с физиче-
ского стенда и содержащие следующие характеристики: положение шарика, скорость 
поворота и угол наклона платформы. Входные данные нормировались с помощью стан-
дартизации (StandardScaler), параметры нормировщиков сохранялись для последующего 
применения при работе сети в реальном времени. Модель обучена в среде «PyTorch» ме-
тодом «Supervised Learning» с функцией потерь среднеквадратичной ошибки (MSE) и 
оптимизатором Adam (скорость обучения 0.001, 500 эпох). Для оценки обобщающей 
способности данные были разделены на обучающую и тестовую выборки в пропорции 
80/20. После завершения обучения среднеквадратичная ошибка (MSE) на тестовой вы-
борке составила 0.066.  На рис. 5 приведена модель нейронной сети. График динамики 
обучения приведен на рис. 6, график сравнения отклика MPC и нейросетевого регулятора 
приведен на рис. 7.  Как видно из графиков отклика, показанных на рис. 7, нейронная 
сеть с высокой точностью повторяет характер управления MPC регулятора. 

 
Рис. 5. Модель нейронной сети 

  

Рис. 6. Динамика обучения нейронной сети Рис. 7. Сравнение отклика  

MPC-регулятора и нейронной сети 

Для сравнительного анализа эффективности алгоритмов управления были получены 
переходные характеристики системы по каналу управления, изображённые на рис. 8. 
Также на каждом шаге управления измерялось время вычисления управляющего сигнала, 
по результатам чего построены временные зависимости для обоих регуляторов (рис. 9). 

Нейросетевой регулятор, работа которого показана на рисунок 9, хотя и характери-
зуется незначительным увеличением времени переходного процесса, демонстрирует вы-
сокое качество управления: переходный процесс остаётся устойчивым и достаточно бы-
стрым, обеспечивая точный выход на уставку. 

Кроме того, как показано на рис. 9, при использовании нейросетевого регулятора 
значительно сокращается время вычисления одного шага управления, что указывает на 
повышение вычислительной эффективности системы. 
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Рис. 8. Переходная характеристика 

системы с нейросетевым регулятором 

Рис. 9. Время вычисления управляющего 

воздействия 

Для оценки производительности регуляторов проведен количественный анализ 
ключевых метрик.  Сравнение показателей качества управления динамическим объектом 
при выполнении экспериментов показан в табл. 2. 

Таблица 2 
Сравнительные показатели качества управления 

Показатель качества Нейросетевой регулятор MPC-регулятор 
Перерегулирование, % <1 % <1 % 

Время переходного процесса, с 2.08 1.61 
Статическая ошибка, мм 3.5 2 

Среднее время вычисления шага 
управления, мс 1.6 47 

Из табл. 2 видно, что оба регулятора обеспечивают высокое качество управления 
при минимальном перерегулировании (менее 1%) и низкой статической ошибке. При 
этом нейросетевой регулятор демонстрирует лишь небольшое увеличение времени пере-
ходного процесса (2.08 с против 1.61 с у MPC), но значительно превосходит его по вы-
числительной эффективности: время расчёта одного шага управления сокращается при-
мерно в 29 раз (1.6 мс против 47 мс). 

Заключение. В данной работе предложен и исследован нейросетевой регулятор, 
обученный на основе модельно-прогнозирующего контроллера (MPC), для задачи стаби-
лизации положения динамического объекта на подвижной платформе. Эксперименталь-
ные результаты показали, что нейросетевая модель способна воспроизводить динамику 
MPC с высокой точностью, обеспечивая апериодический и устойчивый переходный про-
цесс с минимальной статической ошибкой. При этом время вычисления управляющего 
воздействия сокращается примерно в 29 раз, что существенно повышает вычислитель-
ную эффективность системы и делает подход применимым в реальном времени для объ-
ектов с высокой частотой дискретизации. 

Сравнительный анализ показателей качества управления (перерегулирование, время 
переходного процесса, статическая ошибка) подтвердил сопоставимость работы нейросе-
тевого регулятора с классическим MPC, несмотря на незначительное увеличение времени 
переходного процесса. Такой результат демонстрирует потенциал использования нейро-
сетевых методов для аппроксимации сложных оптимизационных регуляторов без значи-
тельных потерь в качестве управления. Предложенный подход открывает перспективы 
для дальнейшего применения нейросетевых регуляторов в задачах управления динамиче-
ски сложными системами с ограниченными вычислительными ресурсами, а также для 
расширения на более сложные объекты с многомерной динамикой и нелинейными огра-
ничениями. 

Работа выполнена при поддержке гранта Российского научного фонда, проект  

№ 25-61-00017. 
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А.И. Татауров, В.Е. Вавилов 

АНАЛИЗ ТРАДИЦИОННЫХ И НЕЙРОСЕТЕВЫХ МЕТОДОВ УПРАВЛЕНИЯ 

ЭЛЕКТРОПРИВОДАМИ В РОБОТОТЕХНИКЕ И ПЕРСПЕКТИВЫ ГИБРИДНЫХ 

ПОДХОДОВ 

Целью настоящего исследования является сравнительный анализ традиционных и нейросе-

тевых методов управления электроприводами в робототехнике, с акцентом на выявление их силь-

ных и слабых сторон, определение областей применения и оценку перспектив развития гибридных 

подходов. Эффективное управление электроприводами является критически важным для совре-

менных робототехнических систем, которые должны демонстрировать высокую производитель-

ность, надежность и универсальность в различных областях применения. В частности, актуаль-

ными задачами являются обеспечение высокоточного отслеживания траектории, энергоэффек-
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