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В статье приведены результаты моделирования нейросетевого управления скоростью дождевальной 
машины. Традиционные подходы, основанные только на физическом моделировании технических процес-
сов и связей, зачастую затрудняют поиск эффективных решений. Предложен подход, основанный на мо-
дели интеллектуального анализа данных, а именно на модели нейроуправления скоростью. Нейроуправ-
ление приводит к реализации лучшего и более эффективного управления дождевальной техникой.

Введение. Для развития растениеводства на 
орошении большое значение имеет техническое 
оснащение систем полива. Согласно [8], парк 
дождевальной техники примерно на 30 % со-
стоит из машин первого поколения на 60 % из 
дождевальных машин второго поколения и всего 
лишь на 10 % – третьего поколения и машин за-
рубежного производства. 

Научные исследования в области совершенс-
твования дождевальной техники в последнее 
время были сконцентрированы, в основном, на 
снижение рабочего давления [6], уменьшении 
интенсивности и улучшении структуры дождя, 
обеспечении более высокой равномерности по-
лива и производительности машин [4, 9].

В то же самое время в мире  прослеживаются 
явные тенденции развития дождевальной техни-
ки в направлении автоматизации и роботизации, 
то есть, как следствие, экономии энергетических, 
водных и других ресурсов. Многие зарубежные 
исследования в последние годы посвящены при-
ложению методов интеллектуального анализа 
данных и глубокого обучения для повышения 
эффективности орошения [12]. Представляемое 
исследование сконцентрировано на повышении 
эффективности дождевальной техники на основе 
моделей нейросетевого управления.

Методика исследований. Величина поли-
вной нормы должны соответствовать агротех-
ническим требованиям и поэтому она относится 
к числу основных характеристик дождевальных 
машин. Как известно [3, 7, 9], норма, выдаваемая 
за время движения машины, равна

,

где  – средняя скорость движения тележ-

ки, м/мин, тогда линейная скорость движения 
машины имеет вид: 

,

где  n – цикличность привода последней опоры, 

такт/мин;  – шаг движения последней опоры 
при одном такте гидроцилиндра (0,16 м) [6].

Эти характеристики зависят от многих конс-
труктивных и эксплуатационных параметров, 
влияние которых не равнозначно. На многих 
отечественных дождевальных машинах норма 
полива регулируется только вручную, в то время 
как зарубежные аналоги используют как автома-
тическое управление, так и элементы интеллек-
туальных систем. Проблема повышения эффек-
тивности работы дождевальных машин все еще 
остается актуальной в силу сложности физичес-
кого моделирования динамических многокомпо-
нентных систем с нелинейными зависимостями и 
необходимостью учета внешних стохастических 
факторов, влияющих на технологический про-
цесс. Поэтому актуальной представляется разра-
ботка моделей интеллектуального управления, а 
именно управления на основе искусcвенных ней-
ронных сетей.

Результаты исследований. Нейроуправле-
ние динамическими системами – перспективная 
междисциплинарная область таких направлений, 
как искусственный интеллект, нейрофизиология 
и автоматическое управление [10]. Практическое 
применение нейронных сетей в проблемах уп-
равления всевозможными объектами описано в 
работах [1, 11]. 

Искусственный нейрон (ИН, основной эле-
мент нейронной сети) – это простейший анало-
говый преобразующий элемент, моделирующий 
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базовые представления о работе живого нейро-
на. Искусственные нейронные сети представляют 
собой множество связанных элементов, взаимо-
действующих между собой нейронов (простых 
процессоров).

Некоторое множество сигналов поступает на 
вход искусственного нейрона и этот вход умно-
жается на определенный коэффициент (взвеши-
вается). На вход активационного нелинейного 
блока попадает уже выходной сигнал сумматора. 
Активационные блоки, как правило, ограничи-
вают выходной сигнал нейрона в заданном диа-
пазоне, например, [0;1] или [–1;1].

Уравнение сумматора можно рассматривать 
как математическую формализацию ИН: 

.                 (1)

При этом, уравнение активационного блока 
имеет вид

,                           (2)

где  – входные сигналы;  – вы-

ходной сигнал;  – смещение;  – функция 
преобразования активационного блока при сиг-
нале на выходе линейного сумматора –  для
k -го нейрона. Синоптические веса при этом 
обозначаются . На рис. 1 пред-
ставлена схема функционирования модели ис-
кусственного нейрона.

Искусственную нейронную  сеть (ИНС) со-
ставляет множество связанных по входам и вы-
ходам нейронов. Принцип работы простейшей 
нейронной сети следующий: вектор входных 
сигналов  улавливается сетью 
и на нейронах скрытого слоя формирует сигнал 

. С выходного слоя считыва-
ется  вектор выходов. Сущес-
твуют два основных режима сети – обучение и 
работа. Значения весов связей   и сдвигов  
нейронов скрытого и выходного слоев изме-
няются до тех пор, пока сеть не научится отоб-
ражать некоторый набор обучающих входных 
векторов в набор желаемых выходов, таким об-
разом формируется архитектура связей и весов, 
соответствующих этим связям, являющаяся ос-
новой нейронной сети. В [13] приведены обзоры 
методов управления с помощью нейронных се-

Рис. 1. Схема функционирования модели 
искусственного нейрона

тей, а также алгоритмы выбора критериев качес-
тва управления.  

На первом этапе составляется нейромодель 
объекта управления, в данном исследовании в ка-
честве которого будем принимать блок управле-
ния скоростью V. Нейромодель объекта строится 
и обучается на основании данных о скорости V. 
Выходные сигналы модели будут максимально 
приближены к выходным сигналам истинного 
объекта, в качестве которого будет выступать 
поливная норма – y (в нашем случае m). 

Процесс обучения нейромодели управления 
скоростью: случайный процесс V – значения ско-
ростей подается на вход объекта управления для 
создания обучающего множества. Обучающее 
множество формируется из входных управляю-
щих воздействий скоростей n и выходных реак-
ций поливных норм  m. Выходной сигнал объекта 
m – поливная норма, а выходной сигнал нейро-
модели – оценка поливной нормы. Разность этих 
значений является ошибкой e и используется для 
корректировки ее весовых коэффициентов, пу-
тем пропуска через нейронную сеть в обратном 
направлении.

Задача обучения нейронной сети заключает-
ся в нахождении значений   и 

, имея заданные наборы данных. Все выше-
перечисленное может быть представлено в виде 
обобщенной функциональной схемы проектиро-
вания нейросетевой модели (рис. 2).

Выборка данных полевых исследований фак-
тических значений скоростей и поливных норм 
электроприводных дождевальных машин пред-
ставлена на рис.3.  

Для обучения НС  на основе этих данных  
нами был использован алгоритм Левенберга 
– Марквардта, как показывающий лучшие ре-
зультаты по сравнению с другими алгоритмами. 
Была выбрана следующая структура нейронной 
сети: количество слоев – 2, первый слой содер-
жит шесть нейронов, второй – один, функция 
активации – гиперболический тангенс, функ-
ция качества обучения – среднеквадратическая 

Рис. 2.    Функциональная схема проектирования

Рис. 3.  Выборка данных полевых исследований
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ошибка, как позволяющая наиболее точно опи-
сать динамику системы. 

Матрицы весовых коэффициентов первого и 
второго слоев  и , а также вектора смеще-
ний  и  задачи (1)-(2), определяющие ней-
ронную сеть, имеют следующие значения:

,    

,

.
Графическая иллюстрация работы сети на 

приведена на рис. 4 (элементы обучающей вы-
борки отображены точками, сплошная линия - 
выход сети). Для проверки адекватности модели 
моделируют выходной сигнал системы на тесто-
вом множестве, а также различные параметры 
сходимости и величины ошибок нейронов. Про-
веденное исследование ошибок и линий уровня 
для нейрона в зависимости от весов W и смеще-
ний b (см. рис. 4) иллюстрирует адекватные па-
раметры обучения. Лучший вес и значение по-
рога — это самые низкие точки на поверхности 
ошибки.

Результаты моделирования приводят к заклю-
чению, что нейромодель выдает выходной сигнал, 
соответствующий ожидаемому сигналу, а ошибка 
(разница между требуемым и фактическим значе-
нием нормы полива) минимальна – менее 2 %.

В случае управления скоростью  этап прило-
жения обученной нейронной сети реализуется с 
помощью синтеза и включения в структуру уп-
равления скоростью нейроконтроллера.  Син-
тез нейроконтроллера можно реализовать, на-
пример, в пакете прикладных программ Neural 
Network Toolbox системы Matlab [2]. 

Использование наряду с классическими регу-
ляторами нейронных сетей в системах управле-
ния [1, 5] улучшает качество функционирования 
дождевальных машин.  Суть в том, чтобы найти 
для данного момента времени при известных 

 

Рис. 4.  Работа сети (слева) и поверхность ошибки 
нейрона (справа)

значениях входных помех с использованием 
обученной нейронной сети (НС) значение управ-
ляющего воздействия с его последующей реали-
зацией на объекте.

Следуя тенденциям цифровизации, учены-
ми СГАУ под руководством Д.А. Соловьева был 
разработан роботизированный оросительный 
комплекс, система управления которого обеспе-
чивает контроль функционального состояния и 
управления работой на дистанционной основе 
посредством сотовой связи [14]. 

Оснащение оросительного комплекса бор-
товым компьютером позволяет отслеживать со-
стояние всех систем, а также повысить качество 
работы за счет оперативного автоматического 
регулирования параметров посредством ПИ- и 
ПИД-регуляторов.

Нами предлагается следующая функциональ-
ная схема управления скоростью V (рис. 5).

На вход системы подается сигнал текущего 
значения скорости и вычисляется эталонный 
сигнал. Соответствующие массивы входных и 
выходных данных регулятора используются для 
синтеза нейронной сети для нахождения значе-
ния управляющего воздействия, минимизирую-
щего отклонение расчетных и фактических ве-
личин поливных норм m. Данная информация 
поступает в систему управления (СУ) дожде-
вальной машиной для генерации оптимального 
управляющего воздействия. 

Заключение. Большинство ирригационных 
систем используют управление типа контролле-
ров вкл\выкл. Эти контроллеры не могут дать 
оптимальных результатов для разных времен-
ных задержек и разных системных параметров. 
В исследовании предложен подход на основе мо-
делирования искусственной нейронной сети, ос-
новным параметром которой выступает скорость. 
Нейроуправление обладает способностью адап-
тироваться с любой наперед заданной точностью, 
в отличие от традиционных методов корректи-
ровки расхождения требуемых и фактических 
значений поливных норм, возникающих под вли-
янием стохастических факторов, составляющих 
7–10,5 % [14].  Таким образом,  оптимизируются 
параметры полива и уменьшаются затраты элект-
роэнергии и воды дождевальной машиной с ней-
роуправлением в контуре системы управления.

Рис. 5.  Функциональная схема   управления 
с интегрированным нейрорегулятором
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The results of the simulation of speed control of an ir-
rigation machine on neural network basis are presented. 
Traditional approaches based only on physical modeling of 
technical processes and relationships often make it difficult 
to find effective solutions. The proposed approach is based 
on the model of data mining, namely, on the model of speed 
neural control. Neural control, leads to the implementa-
tion of better and more effective management of irrigation 
equipment.
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