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М.Ю. Медведев, В.Х. Пшихопов, А.Р. Гайдук, И.М. Медведев, Е.Ю. Косенко 

МЕТОДЫ ОБУЧЕНИЯ С ПОДКРЕПЛЕНИЕМ В ЗАДАЧАХ АДАПТИВНОГО 

УПРАВЛЕНИЯ НЕЛИНЕЙНЫМИ ДИНАМИЧЕСКИМИ ОБЪЕКТАМИ 

Актуальность проблемы адаптивного управления нелинейными динамическими объектами 

обеспечивается постоянно возрастающими требованиями к качеству и условиям функционирова-

ния технических систем. Автоматизация и роботизация приводят к возрастанию сложности 

решаемых задач и необходимости адаптироваться к структурной и параметрической неопреде-

ленности, внешним возмущениям. В последние несколько лет приобретает популярность примене-

ние методов обучения с подкреплением для синтеза адаптивных систем управления. Указанные 

методы демонстрируют эффективность при управлении неопределенными динамическими объ-

ектами. Однако, существует две базовые проблемы применения методов машинного обучения в 
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системах управления динамическими объектами. Во-первых, необходимость обеспечения асим-

птотической устойчивости желаемой траектории замкнутой системы ограничивает примене-

ние методов глубокого обучения. Во-вторых, в процессе обучения необходимо, чтобы интеллекту-

альный регулятор не вырабатывал управления, приводящие к выходу переменных состояния за 

заданные ограничения. Целью данной статьи является обзор и анализ последних достижений в 

области применения методов обучения с подкреплением для синтеза адаптивных систем управле-

ния нелинейными динамическими объектами. Отдельное внимание уделяется методам Actor-

Critic, которые по своей структуре близки к адаптивным системах управления с самонастраи-

вающимися параметрами. На основе проведенного анализа предлагается структура адаптивной 

системы с двухкомпонентным управлением, включающим номинальный и адаптивный регуляторы. 

Предлагается алгоритм адаптивного управления, отличающийся использованием модифицирован-

ного алгоритма Actor-Critic, новой формой дельта-ошибки и отсутствием особенности в окрест-

ности нуля. Предлагаемый алгоритм позволяет снизить число настраиваемых параметров.  

В статье приводятся условия устойчивости по Ляпунову нулевого положения равновесия замкнутой 

системы и пример синтеза и моделирования предлагаемого алгоритма адаптивного управления. 

Обучение с подкреплением; адаптивное управление; нелинейный объект; алгоритм Actor-

Critic; устойчивость. 

M.Yu. Medvedev, V.Kh. Pshikhopov, A.R. Gaiduk, I.M. Medevedev, E.Yu. Kosenko 

REINFORCEMENT LEARNING METHODS IN ADAPTIVE CONTROL  

OF NONLINEAR DYNAMIC OBJECTS 

The relevance of the problem of adaptive control of nonlinear dynamic objects is ensured by the ev-

er-increasing demands on the quality and operating conditions of technical systems. Automation and ro-

botics lead to an increase in the complexity of the problems being solved and the need to adapt to struc-

tural and parametric uncertainty and external disturbances. In recent years, the use of reinforcement 

learning methods for the synthesis of adaptive control systems has gained popularity. These methods 

demonstrate effectiveness in controlling uncertain dynamic objects. However, there are two fundamental 

problems with the application of machine learning methods to control systems for dynamic objects. First, 

the need to ensure asymptotic stability of the desired trajectory of a closed-loop system limits the applica-

tion of deep learning methods. Second, during the learning process, it is necessary that the intelligent 

controller does not generate controls that lead to state variables exceeding specified limits. The purpose of 

this article is to review and analyze recent advances in the application of reinforcement learning methods 

to the synthesis of adaptive control systems for nonlinear dynamic objects. Particular attention is given to 

Actor-Critic methods, which are structurally similar to adaptive control systems with self-adjusting pa-

rameters. Based on the analysis, the structure of an adaptive system with two-component control, includ-

ing nominal and adaptive controllers, is proposed. An adaptive control algorithm is proposed, distin-

guished by the use of a modified Actor-Critic algorithm, distinguished by a new form of the delta error 

and the absence of a singularity in the neighborhood of zero. The proposed algorithm allows for a reduc-

tion in the number of adjustable parameters. The article presents conditions for Lyapunov stability of the 

zero-equilibrium position of a closed-loop system and an example of the synthesis and modeling of the 

proposed adaptive control algorithm. 

Reinforcement learning; adaptive control; nonlinear object; Actor-Critic algorithm; robustness. 

Введение. Проблема адаптивного управления всегда являлась одной из  ентраль-

ный в теории автоматического управления. Одним из общих подходов к ре ению данной 

проблемы является метод адаптивного управления с самонастраивающимися параметра-

ми [1, 2]. В рамках данного метода показано, что для линейных объектов обеспечивается 

асимптотическая устойчивость нулевого положения замкнутой системы. Для нелинейных 

систем линейная структура регулятора, в общем случае, может обеспечить асимптотиче-

скую устойчивость заданного положения в локальной области. В нелинейном случае 

наиболее часто обеспечивается устойчивость по Ляпунову, которая гарантирует нахож-

дение о ибки в некоторой ограниченной области. 

Для нелинейных систем основная проблема состоит в выборе структуры регулятора 

в условиях неопределенности модели объекта. Появление искусственных нейронных се-

тей, которые    ективно ре ают задачи многомерной аппроксима ии, дало очередной 

импульс развитию адаптивных систем с настраиваемыми параметрами. Одним из рас-



Раздел II. Системы управления и моделирование 

 

187 

пространенных способов применения нейронных сетей – параметрическая настройка 

параметров базового регулятора или аппроксима ия модели объекта [3–5]. В таких сис-

темах алгоритм управления и адапта ии / иденти ика ии синтезируются отдельными 

контурами, что упрощает настройку и анализ. 

В последние десятилетия перспективным направлением для синтеза адаптивного 

управления становится обучение с подкреплением [6]. В рамках данного подхода на-

стройка параметров осуществляется в результате о енки    ективности того или иного 

действия с помощью  унк ии вознаграждения. Совместное применение методов обуче-

ния с подкреплением и глубоких нейронных сетей показывает высокую    ективность в 

задачах управления нелинейными динамическими объектами. Однако существует не-

сколько проблем, ограничивающих применением такого подхода. Первая проблема за-

ключается в необходимости обеспечения асимптотической устойчивости желаемой тра-

ектории движения замкнутой системы. Данная проблема требует строго математического 

обоснования, что ограничивает способы параметриза ии алгоритма управления. Вторая 

проблема заключается в том, что в ходе настройки регулятор должен обеспечить нахож-

дение замкнутой системы в заданной, безопасной для  унк ионирования, области. Тре-

тья проблема заключается в боль ом количестве настраиваемых параметров, включаю-

щих выбор числа слоев и числа нейронов в нейронной сети,  ага и гиперпараметров 

обучения, ограничений на приращение градиента настраиваемых параметров и др. 

В данной работе исследуется  ироко распространенный метод Actor-Critic [6] в за-

даче управления нелинейными динамическими объектами. На основе проведенного ана-

лиза предлагается алгоритм адаптивного управления, включающий номинальный и адап-

тивный регулятор. В качестве номинального регулятора используется управление, синте-

зированное на основе квазилинейной математической модели [7, 8]. Данный метод отли-

чается тем, что он не накладывает ограничений на структуру управляемого объекта и 

может применяться как для а  инных, так и для неа  инных по управлению объектов. 

В качестве адаптивного управления предложен моди и ированный алгоритм Actor-

Critic, в котором устранена неопределенность в окрестности нуля, введен параметр, по-

зволяющий автоматически стабилизировать про есс настройки, предложена и исследо-

вана структура -о ибки.  

Обзор работ в области адаптивного управления на базе обучения с подкрепле-

нием. Проблема адаптивного управления нелинейными неопределенными объектами с 

использованием методов обучения с подкреплением активно исследуется в настоящее 

время. Обзор работ показывает, что метод  енности состояния применяется намного ре-

же, что связано с необходимостью реализа ии длительной про едуры предварительного 

обучения [9, 10]. Наиболее часто используемым подходом является применение методов 

градиента стратегии [11–15]. 

Анализ работ показывает, что наиболее актуальной темой является проблема адап-

тивного управления нелинейными объектами [11–20, 22, 24, 26, 27]. Для нелинейной по-

становки характерно использование моделей блочного вида [11, 12, 17, 18] и а  инных 

по управлению моделей [12–18, 23, 24]. 

Так в статье [11] для дискретной модели, при выполнении условий ди  ерен и-

руемости и управляемости, предложен метод адаптивного управления, базирующийся на 

структуре Actor-Critic. Ре ается задача оптимиза ии критерия качества в виде взве ен-

ной суммы о ибки слежения за уставкой. Для о енки значения критерия качества ис-

пользуется нейронная сеть Critic, а для аппроксима ии оптимального управления – ней-

ронная сеть Actor. Обе нейронные сети являются однослойными и используют радиаль-

но-базисные  унк ии для аппроксима ии. В работе доказано свойство абсолютной огра-

ниченной устойчивости (Uniformly Ultimate Boundedness Stability – UUB). Данное свой-

ство гарантирует, что через заданное время переменные состояния системы войдут в не-

которую ограниченную область и будут оставаться там в дальней ем. 

В работе [12] рассматривается нелинейный объект второго порядка блочной струк-

туры, а  инный по управлению. Вектор переменных состояния считается измеряемым и 

ограничен заданной областью. Нелинейности непрерывны и ди  ерен ируемы. Также 
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присутствует ограниченное вне нее возмущение, приведенное ко входу объекта. Для 

синтеза управления в статье используется архитектура Actor-Critic. Для аппроксима ии 

неизвестной нелинейности, общей  унк ии стоимости и производной задающего сигнала 

используются нейронные сети, выходы которых определяют адаптивное управление. По-

казано свойство UUB и приведены два численных примера. 

В работе [17] рассматриваются непрерывные уравнения движения надводного суд-

на. В уравнениях динамики учтена неопределенность демп ирующей матри ы и введена 

немоделируемая динамика. Предложен адаптивный закон управления, который исполь-

зует нейронные сети для иденти ика ии неопределенной динамики и о енки оптималь-

ного значения критерия качества. Вводятся барьерные  унк ии, которые ограничивают 

область, в которой находятся переменные состояния объекта. Доказывается свойство 

UUB в замкнутой системе управления. Приводятся результаты моделирования, подтвер-

ждающие    ективность предложенного метода управления. 

В работе [18] рассматривается задача управления колесным роботом, который опи-

сывается уравнениями твердого тела. В модель объекта вводится неопределенность, обу-

словленная действием сил трения и матри ей инер ии. В результате получена нелиней-

ная а  инная по управлению модель с возмущениями. Для ре ения задачи оптимально-

го по интегральному критерию качества управления используется структура Actor-Critic. 

Как и в других статьях, алгоритм Critic использует однослойную нейронную сеть для 

о енки оптимального значения критерия качества. Адаптивное управление также ап-

проксимируется однослойной нейронной сетью (Actor). Предлагаются градиентные алго-

ритмы настройки нейронных сетей, использующие метод обучения с подкреплением.  

В результате анализа устойчивости показано свойство UUB. Приводятся результаты чис-

ленного моделирования. 

В работах [12–18, 23, 24], кроме блочной структуры, рассматривается случай, когда 

управление входит в уравнения объекта линейно. 

В статье [13] рассмотрен объект с приведенным ко входу ограниченным возмуще-

нием. Нелинейность является лип и евой, а норма вектора входа ограничена. Предлага-

ется управление, использующее структуру Actor-Critic. Для аппроксима ии неопреде-

ленных нелинейностей объекта и алгоритмов Actor и Critic используются однослойные 

нейронные сети, параметры которых настраиваются градиентным методом. Показано 

свойство UUB и приведен пример моделирования системы мостового крана с грузом, 

подве енным на тележке, которая движется по рельсу. Особенностью статьи является 

синтез управления, которое изменяется по событиям. 

В работе [14] делаются предположения, что нелинейности удовлетворяют условию 

Лип и а и ограничены по норме. Для синтеза управления используется о енка значения 

критерия качества однослойной нейронной сетью. Алгоритм настройки параметров дан-

ной нейронной сети базируется на про едуре адаптивного динамического программиро-

вания. При  том синтезированное управление также изменяется по событиям. В статье 

показано свойство UUB и приводятся примеры синтеза регуляторов для линейных объек-

тов четвертого порядка. 

В статье [15] рассматривается сеть взаимосвязанных нелинейных объектов, описы-

ваемых непрерывной моделью. Предполагаются единственность положения равновесия, 

лип и евость системной нелинейности и матри ы взаимосвязей объекта, а также огра-

ниченность нормы вектора входа. Для аппроксима ии оптимального значения критерия 

качества используется однослойная нейронная сеть, параметры которой настраиваются 

из условий UUB. Приводится пример синтеза управления для системы из двух объектов 

второго порядка. Кроме того, что рассматривается управляемое событиями управление, 

условие изменения управления является динамическим. 

В статье [16] рассмотрена нелинейная система с неопределенным вектором со-

стояния и ограниченным по норме возмущением. Неопределенный вектор удовлетво-

ряет условиям Лип и а. Адаптивное управление строится с использованием структу-

ры Actor-Critic, причем каждый из указанных алгоритмов реализован однослойной 

нейронной сетью с радиально-базисными  унк иями. В данной статье также доказано 
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свойство UUB. Э  ективность предлагаемого метода демонстрируется на примере 

системы из двух перевернутых маятников, соединенных пружиной. Приводятся ре-

зультаты численных расчетов. 

Авторы работы [23] рассматриваются марковский про есс принятия ре ений, опи-

сываемый нелинейной дискретной системой. Исследуются два алгоритм обучения с под-

креплением, оптимизирующие сумму обес ененных вознаграждений за все время  унк-

 ионирования системы. Первый алгоритм – о  -лайн Actor-Critic алгоритм, а второй – 

онлайн алгоритм оптимиза ии доверительного региона. Нелинейная неопределенная ди-

намика объекта моделируется Гауссовским про ессом, который находится в заданной 

области. Для обеспечения безопасности про есса обучения вводятся барьерные  унк ии. 

С использованием данных  унк ий предлагается управление, которое настраивается на 

основе метода обучения с подкреплением. Доказаны теоремы о том, что безопасная об-

ласть является инвариантом для замкнутой системы. 

В статье [24] также используются барьерные  унк ии для обеспечения безопасно-

сти про есса обучения. Вводится номинальная модель динамики и синтезируется базо-

вый регулятор с использованием барьерных  унк ий Ляпунова. Далее предлагается реа-

лиза ия адаптивного управления с использованием барьерных  унк ий и базового регу-

лятора. Э  ективность предложенных алгоритмов демонстрируется на примере обуче-

ния двуногого робота. 

В работах [11, 19, 20, 22, 26, 27] рассматриваются неа  инные по управления объекты. 

В статье [19] рассмотрена дискретная модель, для которой синтезируется адаптив-

ное управление, использующее структуру Actor-Critic. При  том используются двухслой-

ные нейронные сети с линейной  унк ией актива ии во входном слое и нелинейной 

 унк ией актива ии в выходном слое. В статье показана асимптотическая устойчивость 

замкнутой системы, однако  то свойство показано при условии, что все переменные со-

стояния ограничены. В частности, приведен пример неа  инной системы второго поряд-

ка, в которой все переменные ограничены  унк иями тангенс гиперболический. 

Авторы работы [20] рассматривают нелинейную дискретную модель общего вида. 

Предполагается, что правая часть может быть представлена в виде суммы известного и 

неизвестного векторов. Также предполагается выполнение условий Лип и а для правых 

частей уравнений объекта. Дополнительно делается достаточно сильное предположение 

о том, что норма разности между правой частью объекта и некоторым средним её значе-

нием с заданной вероятностью мень е известного положительного числа. Для  тих усло-

вий находится  унк ия Ляпунова и ограниченная область устойчивости. Таким образом 

гарантируется безопасность про есса обучения. 

В работе [22] ставиться задача найти адаптивное управление, оптимизирующее за-

данный интегральный критерий качества. Предлагается базовый алгоритм, обеспечи-

вающий асимптотическую устойчивость положения равновесия системы. Для неопреде-

ленной системы вводятся две нейронные сети. Рекуррентная нейронная сеть предложена 

для иденти ика ии объекта, а для о енки критерия качества – однослойная нейронная 

сеть. На основе метода обучения с подкреплением предлагаются алгоритмы настройки 

ко   и иентов нейронных сетей. В статье показано свойство UUB и ограниченность 

о ибок о енивания. 

В статье [26] рассматривается нелинейный объект, представленный непрерывной 

моделью с чистыми обратными связями. Нелинейные  унк ии правой части или и урав-

нения выхода? считаются неопределенными. Кроме того, введены аддитивные ограни-

ченные по амплитуде возмущения. Вводится адаптивное управление, использующее од-

нослойные нейронные сети с радиально-базисными  унк иями актива ии. Проведен 

анализ устойчивости, который показал ограниченность сигналов в замкнутой системе. 

Приводятся результаты моделирования на примере звена робота, управляемого двигате-

лем постоянного тока. 

Авторы статьи [27] ставят задачу оптимизировать интегральный критерий качества 

в условиях, когда вектор правых частей не известен, но является гладким. Для синтеза 

адаптивного управления, аналогично работе [22], используется рекуррентная нейронная 
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сеть для иденти ика ии объекта управления, а для о енки оптимального значения кри-

терия качества – однослойная нейронная сеть Critic. Предложены градиентные алгорит-

мы настройки весовых ко   и иентов нейронных сетей и показана ограниченность 

о ибок замкнутой системы. 

В статьях [21, 28] модель объекта представляется в виде марковского про есса. 

В статье [21] рассматривается случайный марковский про есс принятия ре ений 

роботом. Робот характеризуется множеством состояний и множеством возможных дейст-

вий. Переход из одного состояния в другое при заданном действии описывается некото-

рой вероятностью. Целью является поиск алгоритма, обеспечивающего переход в нуле-

вое состояние или слежение за заданным сигналом. Делается предположение об  ргодич-

ности и ста ионарности случайного марковского про есса и для алгоритма обучения 

Actor-Critic находятся условия сходимости в среднем, которые  квивалентны условию 

устойчивости по Ляпунову. 

В работе [28] также рассматривается марковский про есс принятия ре ений, кото-

рый характеризуется вероятностью перехода из одного состояния в другой при заданном 

действии. Формулируется проблема нахождения алгоритма, оптимизирующего сумму 

обес ененных вознаграждений. Предлагается структура системы управления, в которой 

используется управление с прогнозирующей моделью и блоком обеспечения выполнения 

ограничений, использующий обучение с подкреплением. Предлагаемые алгоритмы де-

монстрируются на примере управления системой второго порядка. 

Также рассматриваются постановки задач, в которых модель является линейной  

[25, 29].  

В работе [25] рассматривается дискретная линейная ста ионарная система с управ-

лением по состоянию. Ставится задача определить вектор параметров управления, мини-

мизирующий квадратичный  унк ионал качества. Для ре ения поставленной задачи в 

условиях неопределенности предлагается алгоритм, базирующийся на Q-методе обуче-

ния с подкреплением. В статье доказывается сходимость алгоритма настройки и устой-

чивость замкнутой системы. 

В статье [29] также рассматривается неопределенная линейная ста ионарная систе-

ма. Ставится задача синтезировать управление, минимизирующее сумму вознаграждений 

за весь период  унк ионирования системы. Для ре ения задачи, как и в [25], использу-

ется Q-метод обучения с подкреплением. На примере ре ения задачи квадратичной оп-

тимиза ии показано схождение к оптимальному ре ению и асимптотическая устойчи-

вость замкнутой системы. 

Отметим, что в боль инстве работ ставится задача управления состоянием объек-

тов [13–16, 19, 20, 22, 23, 28–30]. Реже рассматривается задача управления выходом  

[7, 11, 12, 17, 25, 26]. 

В работах [30, 33] исследуются про ессы сходимости про есса обучения глубоких 

нейронных сетей. 

В работе [30] исследуется глубокая нейронная сеть, используемая для управления 

нелинейной а  инной по управлению дискретной системой. Ставится задача минимиза-

 ии суммарного вознаграждения в течение всего времени  унк ионирования системы. 

Для  того предлагается метод глобального  вристического программирования. Для ап-

проксима ии указанного алгоритма используется многослойная нейронная сеть прямого 

распространения. Проводится анализ сходимости, в результате которого показано свой-

ство UUB. 

В работе [33] исследуется проблема адаптивного управления с использованием ис-

кусственных нейронных сетей. Предлагается метод синтеза нейронного регулятора, ко-

торый гарантирует устойчивость желаемого положения замкнутой системы управления 

для объектов с существенными нелинейностями, такими как насыщение, упор и другие. 

В работе [31] рассматривается проблема управления объектом с транспортным за-

паздыванием. Методами численного моделирования показана    ективность метода 

градиента политики (алгоритма управления) для компенса ии транспортного запаздыва-

ния в системе первого порядка. 
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В статье [32] авторы рассматривают задачу перехвата подвижного объекта, который 

движется по прямолинейной или круговой траектории. Для ее ре ения используется ме-

тод Actor-Critic. При  том для ре ения проблемы сходимости при одновременном иссле-

довании и управлении используется копирование сетей Actor и Critic с добавлением  у-

ма в управление,  ормируемое алгоритмом Actor. 

Результаты проведенного обзора сведены в табл. 1, которая демонстрирует ключе-

вые направления и методы исследований. 

Табли а 1 

Результаты анализа методов управления 

Постановка задачи, метод Статья 

Блочная  орма [11], [12], [17], [18], [26] 

А  инные по управлению объекты [12], [13], [14], [15], [16], [17], [18], [23], 

[24], [25], [29] 

Объекты общего вида [19], [20], [21], [22], [27] 

Структура Actor-Critic [11], [12], [13], [16], [18], [19], [21], [23] 

Структура Critic + НС иденти икатор [17], [22], [27] 

Только Critic [14], [15] 

Однослойные НС [11], [12], [13], [14], [15], [16], [17], [18], 

[22], [27], [28] 

Многослойные НС [19], [30], [33] 

Доказательство ограниченности о ибки, 

свойство UUB 

[11], [12], [13], [14], [15], [16], [17], [18], 

[23], [24], [25], [26], [27], [28], [30] 

Барьерные  унк ии [23], [24] 

Обновляемое по событиям управление [13], [14], [15], [22], [27] 

Из табл. 1 следует, что наиболее часто рассматриваются модели с ограничениями по 

структуре (блочные, а  инные по управлению). Такие модели могут ограничивать класс 

рассматриваемых объектов. Например, неа  инность по управлению характерна для 

многих летательных и подводных аппаратов [34, 35]. 

Также заметно активное использование структуры метода обучения с подкреплени-

ем Actor-Critic, что объясняется ее близостью к структуре адаптивных систем управления 

с самонастраивающимися параметрами. 

Отметим, что в боль инстве случаев используются однослойные нейронные сети, 

которые позволяют провести анализ устойчивости. 

Также отметим, что в нелинейных системах применение методов обучения с под-

креплением обеспечивает ограниченность всех сигналов. Свойство UUB гарантирует 

нахождение сигналов в заданной области, но только по завер ению про есса обучения. 

Свойство асимптотической устойчивости обеспечивается при дополнительных предпо-

ложениях и ограничениях. В  том методы обучения с подкреплением сходны по резуль-

татам с известными алгоритмами адаптивного управления. 

Постановка задачи, предварительные результаты и методика исследования. 

Рассматривается нелинейный неа  инный объект, описываемый уравнениями вида [7] 

                                                                             (1) 

где                  – вектор переменных состояния размерности n; u – управление; 

   – возмущение; y – управляемый выход объекта;          – ди  ерен ируемая по всем 

переменным, управлению и возмущению нелинейная вектор- унк ия размерности n; 

      – ди  ерен ируемая по всем переменным и управлению скалярная  унк ия; 

        – неизвестная нелинейная вектор- унк ия размерности n, отражающая пара-

метрическую неопределенность и немоделируемую динамику системы. 

Предполагается, что вектор   и задающее воздействие      являются измеряемыми. 
Также предполагается, что                    . Отметим, что модель (1) является 

неа  инной как по управлению, так и по возмущению. 



Известия ЮФУ. Технические науки                             Izvestiya SFedU. Engineering Sciences 

 

192 

Ставиться задача определить закон управления вида 

                ,                                                              (2) 

где         – номинальное управление, синтезируемое по модели (1) при          ; 

      – адаптивное управление, компенсирующее о ибку       , обусловленную 
действием возмущения        . 

Управление         должно обеспечивать асимптотическую устойчивость нулевого 
положения     объекта (1) при          . Дополнительно при          о ибка 
должна стремиться к нулю     при    . При  том время переходных про ессов в 

номинальной системе не должно превы ать заданного значения. 

В данной работе управление         синтезируется методом А.Р. Гайдука на основе 
квазилинейных моделей [7, 8, 36]. Согласно  тому методу, модель (1) при           

представляется квазилинейной моделью вида 

                                              ,                           (3) 

где 

      

            

            
       

       
  

            
  
       

 ,         

       

       
 

       

 ,                          (4) 

          

         

         
 

         

 ,                              .                            (5) 

В работе [7] приведены выражения для вычисления ко   и иентов матри ы и век-

торов в выражениях (4), (5). Отметим, что квазилинейная модель (3) точно описывает 

исходную модель (1) и не накладывает ограничений на структуру объекта. 

В работе [7] подробно описана про едура синтеза и условиях разре имости задачи 

синтеза управления. К таким условиям относятся выполнение критерия управляемости 

по состоянию и выполнение критерия управляемости по выходу. 

В настоящей статье исследуется проблема синтеза адаптивного управления      . 
Согласно проведенному анализу распространенным подходом к синтезу управления яв-

ляется использование метода обучения с подкреплением на основе архитектуры Actor-

Critic. В работе [6] представлен базовый алгоритм Actor-Сritic. В статье [37] для линей-

ной системы блочного вида на основе базового алгоритма Actor-Сritic предложена струк-

тура адаптивного регулятора в виде: 

                     ,                                                   (6) 

где      – заданное положительное число,    – ко   и иент, настраиваемый согласно 

Q-методу обучения с подкреплением. 

В данной работе в силу нелинейности исходного объекта нет оснований принимать 

линейную структуру регулятора, по тому предлагается использовать аппроксима ию 

управления радиально-базисными  унк иями. В  том случае адаптивное управление 

принимает вид 

                  
    ,                                                      (7) 

     
 
  

 
    

  
 
 
,                                                          (8) 

 
 
               

                ,                                                (9) 

         ,                                                                (10) 

где    – вектор радиально-базисных  унк ий ( унк ий Гаусса);    – число радиально-

базисных  унк ий (РБФ);   ,    – положительные параметры. 



Раздел II. Системы управления и моделирование 

 

193 

Базовый алгоритм настройки вектора параметров    согласно [6] имеет вид 
 

      
             

   
    

  
              

               

                                       (11) 

 

                
    

    .                                                    (12) 
 

где      
    

 –  унк ия ограничения;   – дельта-о ибка;    –  аг обучения;       – малый 

положительный параметр, вводимый для обхода сингулярности в точке     ; 

     – положительный параметр, ограничивающий величину изменения настраиваемых 

параметров на одном  аге. 

В данной работе предлагается моди ика ия алгоритма настройки (11), (12), в кото-

рой устраняется сингулярность в точке      и умень ается число настраиваемых па-

раметров. Также исследуются различные варианты определения о ибки  . 

Для сравнения различных алгоритмов используется нелинейная неа  инная систе-

ма следующего вида [7] 

 
                     

                                         
                        (13) 

 

где           ,                        ,           ,             
           ,           ,                        ,           ,             
           . 

В качестве номинального управления выбрано         используется управление из 
примера 4 работы [7]. 

Для того, чтобы устранить неопределенность в окрестности      введем алгоритм 

настройки ко   и иентов в виде 

                                                                            (14) 
 

Отметим, что алгоритм (14) требует только настройки параметра    в отличие от 

исходного алгоритма (11), в котором необходимо выбирать дополнительно       и     . 

Отметим, что устойчивость системы (1) с номинальным управлением доказана в ра-

боте [7]. Так как алгоритм адаптивного управления (7)–(10), (12), (14) имеет дискретную 

природу, то представим модель (3) в дискретной  орме 

                                               .                     (15) 

Рассмотрим следующую квадратичную  унк ию 

     
      

   .                                                      (16) 

Вычислим приращение 

                
          

        
      

   .

Принимая во внимание уравнения (14), (15) получаем 

                                                
                

                                                 
    

             
     

               
    

                
      

   . 

Для стандартной дельта-о ибки     
     

      
  при достаточно малом  аге 

   и       ,       
 . Также учтем, что                 

     Тогда последнее вы-
ражение принимает вид 

           
   

   
   

    

        
    

 
  
    

       
        

   
 
  

        
    

.                        (17) 

В силу того, что    
  
  , можно заменить   

    на число   . Также рассмотрим 

область          . Тогда получим условие отри ательности приращения (17) 
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    .                                               (18) 

Из выражения (18) следует, что в начальный момент времени при малых значениях 

 лементов вектора    неравенство (18) не выполняется. Однако в ходе настройки значе-

ния  лементов вектора    растут. Это приводит к умень ению левой части и увеличе-

нию правой части неравенства (18). В некоторый момент времени оно начнет выполнять-

ся, и  унк ия    станет отри ательно полуопределенной. Таким образом, в замкнутой 

системе выполняется условие UUB. 

Результаты. Рассмотрим результаты численного моделирования системы (13), (2), 

(6)–(12). Эта система соответствует случаю, когда адаптивное управление синтезируется 

согласно исходному алгоритму Actor-Critic. Дельта-о ибку с ормируем согласно  

Q-методу обучения:     
     

      
 , где   – ко   и иент обес енивания. 

Система управления с номинальным управлением    сохраняет устойчивость сис-

темы, но присутствует статическая о ибка, обусловленная параметрической неопреде-

ленностью, как показано на рис. 1. 

       

Рис. 1. Переходные процессы в системе с номинальным управлением           

На рис. 1 задающий сигнал определяется выражением 

      
                                 

                              
                                   (19) 

О ибка слежения для пиковых значений задающего сигнала составляет 0,1. 

На рис. 2 представлены результаты моделирования системы (13), (2), (6)–(12) при 

       ,           ,           ,         . На рис. 2 хоро о заметны моменты 

перехода адаптивного управления    через ноль. Они приводят к резким непредсказуе-

мым изменениям выходной переменной и о ибкам слежения. 

      

Рис. 2. Переходные процессы в системе (13), (2), (6)–(12) 
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Таким образом, исходный алгоритм настройки (12) обладает существенными недос-

татками, связанными с наличием особенности в точке     . Исследования показывают, 
что можно добиться некоторого снижения о ибки слежения за задающим сигналом. Од-

нако, в  елом, отмеченная проблема сохраняется при разных настройках параметров. 

В частности, моди ика ия дельта-о ибки к виду     
        

      
   и на-

стройка параметров позволяет получить переходные про ессы, представленные на рис. 3. 

    

Рис. 3. Переходные процессы в системе (13), (2), (6)–(12) с ошибкой 

    
        

      
   при        ,                     ,            

Из рис. 3 видим, что о ибка слежения с течением времени убывает до значений 

мень е 0,01, однако наблюдаются высокочастотные колебания адаптивного управления. 

Теперь исследуем систему управления с предложенным моди и ированным алго-

ритмом настройки параметров, которая описывается уравнениями системы (13), (2),  

(6)–(10), (12), (14). На рис. 4 представлены результаты моделирования. 

       

Рис. 4. Переходные процессы в системе (13), (2), (6) – (10), (12), (14) с ошибкой 

     
        

      
   при        ,           

Проведенное моделирование показывает боль ую длительность настройки вектора 

параметров   . Для умень ения длительности настройки предлагается использовать 

дельта-о ибку вида     
      

  и обучающие импульсы для настройки системы. 

Результаты моделирования при задающем воздействии вида 

      
          

                                          
                       (20) 

представлены на рис. 5. 
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Рис. 5. Переходные процессы в системе (13), (2), (6)–(10), (12), (14)  

с ошибкой     
      

  при        

При моделировании число радиально-базисных  унк ий взято равным 10. 
Из рис. 5 видим, что для настройки системы достаточно несколько обучающих им-

пульсов. В примере использовано 5 переходных про ессов длительностью 6 секунд. От-
метим, что обучающие импульсы должны иметь амплитуду, сравнимую с диапазоном 
возможного изменения о ибки. 

Заключение. В статье проведен обзор и анализ базирующихся на методах обучения с 
подкреплением работ в области адаптивного управления нелинейными динамическими 
объектами. На основе проведенного анализа предложено для нелинейных неа  инных 
объектов  ормировать управление в виде совокупности номинального и адаптивного 
управления. Синтез адаптивного управления проведен на основе Q-метода обучения с ис-
пользованием архитектуры Actor-Critic. Для аппроксима ии неизвестной структуры адап-
тивного управления использована аппроксима ия сетью радиально-базисных  унк ий Га-
уссовского типа. Предложен моди и ированный алгоритм настройки параметров сети, в 
котором, в отличии от оригинального Q-метода со структурой Actor-Critic, отсутствует 
особенность в нулевой точке. 

Дальней ие направления исследований связаны с оптимиза ией режимов настрой-
ки адаптивной системы, исследованием различных критериев качества, используемых в 
адаптивном управлении, рассмотрением объектов с векторным входом и выходом. Необ-
ходимость ре ения указанных задач обусловлена тем, что не все объекты допускают 
подачу импульсов боль ой амплитуды. Также в данной статье в качестве критерия ис-
пользовано мгновенное значение о ибки слежения за задающим сигналом. Во многих 
приложениях необходимо оптимизировать интегральные критерии, включающие также 
ограничения на производную о ибки. 

Исследование выполнено за счет гранта Российского научного фонда № 25-61-00017, 
«Интеллектуальные методы траекторного управления робототехническими комплексами в 
условиях параметрических и внешних возмущений», https://rscf.ru/project/25-61-00017/ на базе 
ФГАОУ ВО «Южный федеральный университет». 
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АЛГОРИТМ УПРАВЛЕНИЯ АВТОНОМНЫМ НЕОБИТАЕМЫМ ПОДВОДНЫМ 
АППАРАТОМ ПРИ ПОИСКЕ НАЗНАЧЕННОГО ДОННОГО ОБЪЕКТА  
ПРИ КОМПЛЕКСНОМ ИСПОЛЬЗОВАНИИ РАЗЛИЧНЫХ СРЕДСТВ 

МОНИТОРИНГА ДНА 

Поиск назначенных донных объектов является одной из наиболее сложных задач, решаемых 
АНПА, что обусловлено рядом факторов, основными из которых являются: разнообразие объек-
тов поиска (затонувшие подводные лодки, надводные корабли, самолёты, вертолёты, мины, под-
водные трубопроводы и кабели связи, различная подводная инфраструктура), необходимостью 
комплексного использования для поиска различных средств мониторинга дна, отличающихся фи-
зическими принципами функционирования, разрешающей способностью и поисковой производи-
тельностью. Целью работы, результаты которой приведены в статье, была разработка алго-
ритма управления АНПА при поиске назначенного донного объекта, удовлетворяющего этим тре-
бованиям, и его проверка с использованием цифрового полигона и цифрового двойника АНПА.  
В качестве критерия выбора средства мониторинга дна в каждом конкретном случае была при-
нята вероятность правильного отнесения обнаруженного донного объекта к объекту поиска.  
В результате логика поиска назначенного донного объекта выглядит следующим образом. Осуще-
ствляется поиск донных объектов средством с максимальной производительностью поиска. При 
обнаружении донного объекта определяется вероятность его принадлежности объекту поиска. 
Если она больше заданного высокого порога, принимается решение об обнаружении назначенного 
донного объекта. Если же она меньше заданного низкого порога, принимается решение, что обна-
ружен посторонний объект. В остальных случаях принимается решение о необходимости обсле-
дования объекта средством с большей разрешающей способностью. Описана технология класси-
фикации донных объектов на основе обучения искусственной нейронной сети с использованием син-
тезированного обучающего материала. Приведены результаты проверки эффективности разрабо-
танного алгоритма с использованием цифрового полигона и цифрового двойника АНПА. Выполненное 
моделирование разработанного алгоритма показало, что комплексное использование средств мони-
торинга дна повышает вероятность успешного решения задачи и сокращает время её решения. 
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