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Резюме 

Целью исследования является разработка и оценка моделей управления для автономного подводного и 
надводного судна с использованием нечетких логик и нейросетевых технологий. Исследуется влияние 
различных подходов на точность управления и стабильность движения безэкипажных, автономных судов. 
Методы. В данной работе были использованы методы: метод Рунга-Кутты пятого порядка для 
численного моделирования динамики автономного аппарата. Этот метод позволяет точно вычислять 
состояние БЭС во времени, учитывая различные параметры его движения. Использовался метод -  
нечеткое моделирование, которое включает разработку нечетких контроллеров. Эти контроллеры 
учитывают особенности динамики БЭС и обеспечивают робастность в условиях изменяющихся пара-
метров среды. Нечеткое моделирование позволяет использовать лингвистические переменные для 
описания различных состояний системы и принимает во внимание неопределенности, которые могут 
возникнуть при управлении БЭС. Метод нейросетевых технологий в управлении БЭС. Использование 
нейросетей обеспечивает возможность автоматического обучения и корректировки параметров управ-
ления на основе получаемой информации о состоянии системы, что способствует повышению эффек-
тивности и надежности управления БЭС. 
Результаты. Результаты моделирования показали, что использование нечетких моделей значительно 
улучшает характеристики управления БЭС по сравнению с математическими моделями. Внедрение 
нейросетей позволило достичь наилучших показателей коэффициента среднеквадратичной ошибки 
(КСКО) по сравнению с обеими другими моделями, что подтверждает эффективность данного подхода. В 
частности, для направления X КСКО для нейросети составило 6.4321, что является наилучшим 
показателем среди всех моделей.  
Заключение. Исследования показали, что интеграция нечетких логик и нейросетевых технологий в 
управление БЭС приводит к значительному улучшению точности и стабильности управления в сложных 
условиях. Нейросети обеспечивают дополнительную адаптивность, позволяя системе эффективно 
реагировать на изменения во внешней среде и улучшая общую производительность БЭС. 
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Abstract 

Purpose of research of this work is the development and evaluation of control models for autonomous underwater 
and surface vessel using fuzzy logic and neural network technologies. The influence of different approaches on the 
control accuracy and motion stability of uncrewed, autonomous vessels is investigated. 
Methods. In this work, we used the fifth-order Rung-Kutta method for numerical modeling of the dynamics of an 
autonomous vehicle. This method allows to accurately calculate the state of the AV in time, taking into account the 
various parameters of its motion. The method used was fuzzy modeling, which includes the development of fuzzy 
controllers. These controllers take into account the peculiarities of AV dynamics and provide robustness under 
changing environmental parameters. Fuzzy modeling allows the use of linguistic variables to describe the different 
states of the system and takes into account the uncertainties that may arise in the control of the AV . Method of 
neural network technology in AV control. The use of neural networks provides the possibility of automatic training and 
adjustment of control parameters based on the re 
Results. The simulation results showed that the use of fuzzy models significantly improves the control performance 
of AV compared to mathematical models. The implementation of neural networks achieved the best RMS error rate 
(REM) compared to both other models, which confirms the effectiveness of this approach. In particular, for the X 
direction, the RMSE for the neural network was 6.4321, which is the best among all models.  
Conclusion.  Research has shown that integrating fuzzy logic and neural network technology into AV control results 
in significant improvements in control accuracy and stability in complex environments. Neural networks provide 
additional adaptability, allowing the system to respond effectively to changes in the external environment and 
improving the overall performance of the BEC. 
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*** 

Введение 

Управления морскими автономными 
надводными роботизированными средст-
вами и комплексами (МАНСиК) с годами 

приобретают все большее значение как 
специализированные средства для вы-
полнения различных подводных и над-
водных задач как в военных, так и граж-
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данских операциях. Автономное управ-
ление аппаратами представляет собой се-
рьезную проблему, обусловленную ди-
намикой автономных судов. Автоном-
ная динамика сильно не линейна и из-
меняется во времени, а гидродинамиче-
ские коэффициенты аппаратов трудно 
оценить точно из-за изменения этих ко-
эффициентов при различных навигаци-
онных условиях и внешних возмущени-
ях. В данной работе рассматривается ав-
тономная системная управления судами 
для получения связанной модели с ше-
стью степенями свободы и нелинейной 
динамической модели без оценки гидро-
динамических параметров для преодоле-
ния неопределенных внешних возмуще-
ний и трудностей моделирования гид-
родинамических сил на основе нечет-
ких методов T-S (Takagi - Sugeno) и 
нейросети. Нечеткая система управле-
ния применяется для направления и кон-
троля автономных судов с использовани-
ем нечеткого моделирования и матема-
тической модели. Результаты моделиро-
вания показывают, что динамические ха-
рактеристики с нечетким управлением и 
с нечеткой моделью более нелинейна, 
чем с нечетким управлением с матема-
тической моделью, даже при наличии 
шума и вариаций параметров. 

МАНСиК особенно полезны в ка-
честве беспилотных исследовательских 
платформ, несущих полезную нагрузку в 
виде датчиков по заранее запрограмми-
рованным траекториям для сбора данных 
для различных целей. Области приме-
нения безэкипажных судов (БЭС) мож-

но разделить на три группы [1]: – мор-
ская безопасность; океанография; гид-
рографические работы. Согласно [2], 
двумя наиболее значимыми технологи-
ческими проблемами при проектирова-
нии БЭС являются мощность и авто-
номность. Источники энергии ограни-
чивают время работы аппарата, а авто-
номность – степень, до которой БЭС 
может оставаться без управления чело-
века.  В качестве примера для исследо-
вания выбран безэкипажный аппарат 
Phonix, управляемый с помощью нечет-
кой логики [3].  Для управления аппара-
том используются четыре подсистемы в 
виде архитектуры контроллера: управ-
ление скоростью, управление курсом, 
управление глубиной и океанским те-
чением, где нечеткая логика была ус-
пешно представлена и проверена с по-
мощью моделирования. В работе [4] 
предложено нечеткое логическое уп-
равление, использующее генетический 
алгоритм для оптимизации функции при-
годности, она определяется как показате-
ли эффективности, учитывающие время 
нарастания, максимальное превышение и 
интеграл квадратичной ошибки при оцен-
ке эффективности. 

В работе [5] представлен нейро-
нечеткий контроллер для БЭC.  Пред-
ложенный алгоритм управления НСНЛ 
(Нейронная сеть на основе функции не-
четкой логики) не требует никакой ин-
формации о системах, автономных про-
цедур обучения и вмешательства чело-
века для настройки параметров. В рабо-
те [6] рассматривался практический ме-
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тод системной идентификации (СИ) для 
получения модели БЭC по входным-
выходным данным, полученным на те-
стах, без углубления в детали матема-
тического моделирования. В качестве 
автопилота был использован LQG-
контроллер для проверки моделирова-
ния в имитационной среде и тестирова-
ния на реальной системе, использую-
щей аппарат Hammerhead (ROV). В ра-
боте [7] представлен простой метод 
идентификации модели для автономного 
надводного аппарата, который был при-
менен к автономному роботу GARBI. 
Идентификация системы была направ-
лена на развязку различных степеней 
свободы в низкоскоростных аппаратах. 
Для оценки динамики использовались 
методы наименьших квадратов. Были 
проведены эксперименты в лаборатор-
ных и реальных подводных условиях. 

В работе [8] рассматривалась идея 
использования нейро-сетевого иденти-
фикатора для моделирования движений 
жесткого тела с шестью степенями свобо-
ды. Этот метод был применён к автоном-
ному подводному аппарату (АПА) с че-
тырьмя степенями свободы TwinBurger2. 
Для этого использовалась система, на-
званная СНИСМ (система нейросетевого 
идентификатора связанной модели), ко-
торая работала в режиме управления с 
множественными входами и выходами. 
СНИСМ состояла из четырёх отдельных 
нейронных сетей, каждая из которых от-
вечала за одну степень свободы.  

Процесс идентификации был двух-
этапным: сначала обучались четыре от-

дельных сети для каждой степени свобо-
ды, а затем они объединялись в систему 
СНИСМ. Результаты моделирования по-
казали, что отдельные нейросети могут 
эффективно моделировать движение толь-
ко по одной степени свободы, но не 
справляются с моделированием слож-
ных, связанных движений. 

В работе [9] предложена адаптивная 
система управления на основе нейрон-
ных сетей и нечеткой логики, улучшен-
ная с помощью генетического алгоритма 
(ГА), для управления БЭС с четырьмя 
степенями свободы. Эта система управ-
ления предназначена для отслеживания 
движения подводного аппарата в режиме 
следящего управления. 

На основе анализа литературы по 
динамике и управлению БЭС, в данной 
работе ставятся две основные задачи, 
связанные с автономностью подводного 
аппарата. Первая задача – это системная 
идентификация динамики БЭС для по-
лучения модели, описывающей его по-
ведение с шестью степенями свободы. 
Вместо традиционного математическо-
го подхода с использованием гидроди-
намических параметров предлагается 
использовать модель "черного ящика", 
которая строится на основе связей между 
входными и выходными данными с до-
полнительным использованием NavNet 
нейросети. Моделирование этой модели 
и является целью данной работы.   

Материалы и методы 

Для автономного аппарата (катера, 
судна или другого плавательного сред- 
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ства) динамика движения описывается с 
использованием шести степеней свобо-
ды, которые включают поступательные 
и угловые перемещения в трёх взаимно 
перпендикулярных плоскостях [10]. 

1. Поступательные движения: 
–  Движение вдоль продольной оси 

(X) – это перемещение вперёд или 
назад, которое контролируется главным 
двигателем, например, винтом или во-
домётом. 

– Движение вдоль поперечной оси 
(Y) – это боковое перемещение, которое 
может происходить из-за ветра, волн 
или использования боковых подрули-
вающих устройств. 

– Движение вдоль вертикальной оси 
(Z) – это вертикальные перемещения, 
например, при качке судна на волнах. 

2. Угловые движения: 
– Вращение вокруг продольной оси 

(крен) – это наклон судна влево или 
вправо. 

– Вращение вокруг поперечной оси 
(дифферент) – это изменение угла на-
клона носа и кормы, особенно заметное 
при ускорении или торможении. 

– Вращение вокруг вертикальной 
оси (рыскание) – это изменение курса 
судна влево или вправо. 

Уравнения движения БЭС получе-
ны на основе второго закона движения 
Ньютона. Уравнения движения можно 
записать следующим образом [11]: 

Mq¨ + C(q˙)q˙+D(q˙)q˙+G(q)=r,   (1)  

где M – матрица инерции 6x6, описы-
вающая как инерционные характеристи-
- 

ки аппарата (жесткого тела), так и гид- 
родинамическую инерцию. Она состоит 
из матрицы инерции жесткого тела, ко-
торая отражает внутренние механиче-
ские характеристики аппарата, и матри-
цы гидродинамической добавленной 
массы, которая учитывает влияние 
жидкости на динамику аппарата; 

C(q̇)– матрица Кориолиса и центро-
стремительных сил 6x6, которая описы-
вает влияние вращения и перемещений 
на силы и моменты, действующие на 
аппарат. Она включает компоненты, 
вызванные движением самого аппарата, 
и добавленные члены, связанные с 
инерцией жидкости; 

D(q̇) – матрица демпфирования 6x6, 
включающая в себя силы сопротивле-
ния среды, которые замедляют движе-
ние аппарата; 

G(q) – вектор 6x1, содержащий вос-
станавливающие силы, вызванные пла-
вучестью и гравитацией, которые вли-
яют на устойчивость аппарата; 

τ – вектор 6x1, представляющий 
управляющее воздействие на аппарат, 
которое может быть связано с действи-
ем двигателей, рулей или других систем 
управления. 

Это уравнение описывает, как ап-
парат взаимодействует с окружающей 
средой (водой) и как на его движение 
влияют различные физические факто-
ры, такие как инерция, сопротивление 
среды, воздействие сил плавучести и 
управление. 

Матрица инерции жесткого тела 
MRB может быть представлена как: 
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MRB=

⎣
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎡

m 0 0 0 mzg -myg
0 m 0 -mzg 0 mxg

0 0 m myg -mxg 0
0 -mzg myg Ix -Ixy -Ixz

mzg 0 -mxg -Iyx Iy -Iyz

-myg mxg 0 -Izx -Izy Iz ⎦
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎤

                                                    (2) 

Добавленная масса, MA, может быть представлена как 

MA = 

⎣
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎡
Xu̇ Xv̇ Xẇ Xṗ Xq̇ Xṙ
Yu̇ Yv̇ Yẇ Yṗ Yq̇ Yṙ
Zu̇ Zv̇ Zẇ Zṗ Zq̇ Zṙ
Ku̇ Kv̇ Kẇ Kṗ Kq̇ Kṙ
Mu̇ Mv̇ Mẇ Mṗ Mq̇ Mṙ
Nu̇ Nv̇ Nẇ Nṗ Nq̇ Nṙ ⎦

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎤

 .                                 (3) 

Матрица Кориолиса центростремительная матрица жесткого тела, CRB(q'), задает-
ся в следующем виде: 

CRB(q')= 

⎣
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎡

0 0 0
0 0 0

-m(ygq+zgr) m(ygp+w) m(zgp-v)
m(ygq-w) -m(xgq-v) m(zgr+xgp)
m(ygp+w) m(zgr+xgp) -m(xgr+v)

Iyzq+Ixzp-Izr -Iyzr-Ixp+Iyq Ixzr+Ixyq-Ixp⎦
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎤

⎣
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎡

0 0 0
0 0 0

m(zgr-xgp) -m(zgq+u) -m(xgp+ygq)
-m(ygr-u) m(xgp+ygq) -m(zgq+u)
m(zgq+u) -m(ygr-u) -m(zgp-v)

Ixzq+Ixyp-Iyr -Ixzr-Ixyq+Ixp 0 ⎦
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎤

(4) 

Матрица добавления массы: 

CA = 

⎣
⎢
⎢
⎢
⎢
⎡

0 0 0 0 -a3 a2
0 0 0 a3 0 -a1
0 0 0 -a2 a1 0
0 -a3 a2 0 -b3 b2
a3 0 -a1 b3 0 -b1
-a2 a1 0 -b2 b1 0 ⎦

⎥
⎥
⎥
⎥
⎤

 .                                          (5) 

Демпфирование подводного аппарата, движущегося по 6 степеням свободы, мож-
но разделить на два разных члена: линейный и квадратичный. 

D(q’)=

⎣
⎢
⎢
⎢
⎢
⎡
Xu 0 0 0 0 0
0 Yv 0 0 0 0
0 0 Zw 0 0 0
0 0 0 Kp 0 0
0 0 0 0 Mq 0
0 0 0 0 0 Nr⎦

⎥
⎥
⎥
⎥
⎤

+

Xu|u||u| 0 0 0 0 0
0 Yv|v||v| 0 0 0 0
0 0 Zw|w||w| 0 0 0
0 0 0 Kp|p||p| 0 0
0 0 0 0 Mq|q||q| 0
0 0 0 0 0 Nr|r||r|

(6) 
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Вектор восстанавливающей силы и 

момента, возникающий в неподвижной 
системе координат тела, учитывает си-
лы плавучести и гравитации, действу-
ющие на подводный аппарат. Этот век-
тор можно представить в виде матрицы: 

G(q) =

⎣
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎡

-(W-B)sin(θ)
(W-B)cos(θ)sin(ϕ)
(W-B)cos(θ)cos(ϕ)

zBBcos(θ)sin(ϕ)-yBBcos(θ)cos(ϕ)
xBBcos(θ)cos(ϕ)-zBBsin(θ)
yBBsin(θ)-xBBcos(θ)sin(ϕ) ⎦

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎤

(7) 

которая зависит от положения аппарата 
относительно системы координат. 

Нечеткое моделирование управления  
автономного безэкипажного судна 

Классическая теория управления 
основывается на математических моде-
лях, которые описывают поведение рас-
сматриваемой системы. Нечеткие систе-
мы известны своей способностью ап-
проксимировать любую нелинейную 
динамическую систему [12]. Основная 
идея нечеткого управления заключается 
в создании модели, которая имитирует 
действия человека-эксперта, способного 
управлять системой без необходимости 
использовать математическую модель 
[13]. Нечеткое управление стало попу-
лярным в различных инженерных си-
стемах благодаря своей простой проце-
дуре проектирования. Кроме того, не-
четкая логика предлагает решения для 
управления, когда математическая мо-
дель либо плохо известна, либо вообще 
отсутствует, обеспечивая хорошие дина-

мические характеристики. Нечеткое мо-
делирование представляет собой метод, 
описывающий характеристики системы с 
помощью нечетких правил и позволяю-
щий выразить сложные нелинейные ди-
намические системы через лингвистиче-
ские правила формата "если" [14]. 

Нечеткая база правил состоит из 
набора нечетких правил формата IF-
THEN, это можно записать как: 

R(l):IF൫x1isF1
l and……and  

xnisFn
l ൯ THENyisGl ,                              (8) 

где  x=(x1,…,x2) входы и выходы нечет-
кой системы; μ – метки нечетких мно-
жеств в U и R. Нечеткое моделирование 
безэкипажного судна (БЭС) основыва-
ется на входных и выходных данных, 
которые были получены из результатов 
математической модели БЭС в виде си-
стемы с открытым контуром. Входные 
данные рассматриваются как сила, созда-
ваемая подруливающим устройством, 
которая перемещает БЭС в определен-
ном направлении. Выходные данные, в 
свою очередь, трактуются как резуль-
тирующая линейная или угловая ско-
рость аппарата с учетом эффекта взаи-
модействия с другими степенями сво-
боды в определенном направлении.  

Конфигурация нечеткой модели си-
стемы (рис. 1) включает три нечеткие 
логики, которые отвечают за управле-
ние движениями по курсу, тангажу и 
рысканию. В этом исследовании при-
менялся нечеткий регулятор TS. 
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Нечеткое моделирование продольного 
движения БЭС 

Для нечеткой модели продольного 
движения входными данными управле-
ния является сила, необходимая для 
подруливающего устройства X, чтобы 
произвести желаемое движение БЭС в 
прямом направлении, соответствующее 
желаемой позе. Выходными нечеткого 
управления является линейная скорость 
в направлении x, обозначаемая как u. 
Сила подруливающего устройства будет 
фаззифицирована пятью лингвистически-

ми переменными: «LGN сила», что озна-
чает «большая отрицательная сила», 
«LowN_сила», что обозначает «малая от-
рицательная сила», «ZZ», который ука-
зывает на «ноль», «LGP_сила», что озна-
чает «большая положительная сила», и 
«LowP_сила», что означает «малая по-
ложительная сила». Эти переменные 
разделены в пространстве сил подрули-
вающего устройства. Аналогично была 
спроектирована функция принадлежно-
сти выходной линейной скорости u, как 
показано на рис. 2. 

 
Рис. 1. Конфигурация нечеткого моделирования 

Fig. 1.  Fuzzy modeling configuration 

 
Рис. 2. Функция по направлению силы 

Fig. 2.  Forward force function
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Нечеткое моделирование угла  
наклона БЭС 

Для нечеткой модели движения по 
тангажу входом для нечеткого логиче-
ского управления является сила, необ-
ходимая для движения по вектору y, 
другой – для для движения в обратном 
направлении, чтобы обеспечить желае-
мый поворот БЭС в движении по тан-
гажу, соответствующем заданной позе, 
у данной нечеткой модели три выхода -  
первым выходом нечеткого управления 
является линейная скорость в направле-
нии x (u), что отражает влияние движе-
ния по тангажу на движение вперед – 
это называется эффектом связи с на-
правлением вперед. Второй выход пред-
ставляет собой эффект сцепления для 
направления крена, демонстрирующий 
влияние тангажного движения на крен. 
Третий выход – это угловая скорость 
вокруг оси y (q), которая показывает, 
как меняется угловая скорость при по-
вороте по тангажу. 

Нечеткое моделирование рысканья БЭК 

Для нечеткой модели движения по 
тангажу входными данными для нечет-
кого логического управления является 
сила, необходимая для насосов (один 
насос для правого направления, а дру-
гой – для левого), чтобы произвести 
желаемый поворот БЭС в движении 
рыскания, соответствующий желаемой 
позе. У этой нечеткой модели есть три 
выхода. Первым выходом нечеткого 
управления является линейная скорость 
в направлении x, u, и этот выход пред-

ставляет собой эффект связи на направ-
ление движения вперед, что означает 
влияние движения рысканья на движе-
ние вперед. Второй выход представляет 
собой эффект связи для направления 
качания. Третий выход –- угловая ско-
рость вокруг оси z, r. 

Нечеткое управление МАНСиК 

Вывод нечеткого регулятора может 
быть представлен в виде:  

u(t) = ƒ(e(ݐ), ∆e(ݐ)                           (9) 
где u(t) – управляющий сигнал; e(t) – 
ошибка между эталоном и выходом;  
∆e(t) – разность ошибок. База правил 
нечеткого регулятора представлена сле-
дующим образом: 
        Rj

fc: if ൫e(t) is Aj
eand δe(t) is Aj

δe൯ 
       THENu(t)isBj

u.                                (10) 

В нечеткой системе, где Aj
e и Aj

δe – 
это ошибки фаззификации соответ-
ственно, а \(ܤ

௨– это нечеткие синглеты 
(функции принадлежности), каждый из 
которых представляет собой степень 
принадлежности 

Используя нечеткий вывод на осно-
ве суммы произведений силы тяжести 
на заданном входе (e(t), ∆e(t)) и гауссо-
вых функций принадлежности для всех 
нечетких множеств, конечный выход 
нечеткого регулятора задается следую-
щим образом: 

u(t)= ∑N
i=1 wifi(e(t),δe(t)),        (11) 

где wi – это весовые коэффициенты, со-
ответствующие каждому нечеткому пра-
вилу; fi – это выходные значения для 
соответствующих входов e(t) и δe(t)\), а 
N – количество правил в нечеткой базе. 



Евсюков П.С., Андреева О.Н.               Эффективность нейросетевого и нечеткого подхода  в управлении ... 

Известия Юго-Западного государственного университета / Proceedings of the Southwest State University. 2024; 28(4): 86-103 

95

Как показано на рис. 3, существует 
три нечетких контроллера для движе-
ний продольно, тангажу и рысканию. 
Управление в движениях тангажа и 
рыскания достаточно для определения 
положения и ориентации БЭС в трех 
измерениях. Для движения продольно 
входными сигналами нечеткого кон-

троллера являются погрешность по оси 
x и разность погрешностей. Выходом 
нечеткого контроллера является усилие, 
необходимое для подруливающего уст-
ройства. Функции членства для этого 
контроллера показаны на рис. 4. Общее 
количество правил, используемых для 
нечеткого контроллера, составляет 9. 

 

 
Рис. 3. Структура нечеткой системы управления БЭС 

Fig. 3. Fuzzy control system of the uncrewed vessel 

 

 
Рис. 4. Функции ошибки и производной от ошибки 

Fig. 4. Functions for the error and the derivative of the error
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Для движения по тангажу входны-

ми параметрами нечеткого контроллера 
являются ошибка угла тангажа и разни-
ца между текущей ошибкой и преды-
дущей. Выходом является время работы 
подруливающих устройств и работы 
двигателя, необходимое для выполне-
ния нужного поворота БЭС. Функции 
членства аналогичны тем, что исполь-
зуются для управления в режиме про-
дольного движения, всплытия, но с раз-
личными значениями параметров. 

Для движения по рысканью входа-
ми также служат ошибка угла рысканья 
и разница ошибок, где выход – это вре-
мя работы двигателя, требуемое для по-
ворота аппарата в нужном направлении. 
Функции членства остаются такими же, 
как и в управлении продольного движе-
ния, но с другими параметрами для 
точной настройки движения рысканья. 

Использование нейросети в нечетком 
моделировании 

Внедрение нейросетей [15] в нечет-
кое моделирование и управления мор-
скими автономными надводными роботи-
зированными средствами и комплексами 
(МАНСиК) может быть достигнуто че-
рез несколько ключевых методов и ма-
тематических формул а также рассмат-
риваются подходы к разработке дата 
сета для интеллектуальной системы [16, 
17], процесс сбора данных о движении 
БЭС, можно определить вектор состоя-
ния БЭС x , который может включать в 
себя параметры, такие как:              

x=[u,v,w,p,q,r,x,y,z]T,                    (12)  
где u, v, w – линейные скорости в на-
правлениях p, q, r – угловые скорости 
вокруг осей; x, y, z – координаты поло-
жения БЭС. 

На основе собранных данных со-
здается нейросеть, которая обучается 
предсказывать выходные параметры y, 
скорость, позиции на основе входных 
данных X: 

y=f(X;w),                                          (13) 
где f – функция, описывающая ней-
росеть, а w – вектор весов нейросети. 
Функция потерь для обучения нейросе-
ти может быть задана как: 

L= 1
N

∑N
i=1 ቀyi-f(Xi;w)ቁ

2
,             (14) 

где N – количество обучающих образ-
цов. Нейросеть обновляет свои веса [18] 
w с использованием метода обратного 
распространения ошибки. Для интегра-
ции нейросети с нечетким контролле-
ром можно использовать нечеткие пра-
вила, основанные на входных данных 
текущих значениях линейных скоростей 
u и v. Нечеткая логика может быть 
представлена через правила типа "Если 
u высокое, то F высокое", где F – сила, 
необходимая для управления БЭС. 

Обозначим нечёткие переменные как: 
– FLGN: большая отрицательная сила; 
– FLOWN: малая отрицательная сила; 
– FZZ: нулевая сила; 
– FLGP: большая положительная сила; 
– FLOWP: малая положительная сила. 
Функции принадлежности для этих 

переменных могут быть определены 
следующим образом: 
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        uFLGN(F)=max(0,
F+a

b
, для F<-a 

        uFLOWN(F)=max(0,
-c-F

c
, для-c<F<0 

        uFZZ(F)=max(0,1-
|F|
d

, для |F|<d 

        uFLGN(F)=max(0,
F-e
e

, для 0<F<e 

       uFLGP(F)=max(0, F-f
g

, для F>f          (15) 

где a, b, c, d, e, f, g – параметры, задаю-
щие границы функций принадлежности. 

На следующем этапе можно ис-
пользовать нейросеть для адаптации па-
раметров нечётких контроллеров в ре-
альном времени. Это достигается путём 
обучения нейросети на результатах 
управления [19], например, используя 
функцию потерь на основе средней 
квадратичной ошибки: 

КСКО=ට( 1
n

∑N
i=1 ൫yi,true-yi,pred൯2, (16) 

где yi,true и yi,pred – истинные и пред-
сказанные значения скорости БЭС. 

Сформировав гибридную модель, 
объединяющую нейросеть и нечёткие 
правила, можем использовать для ди-
намической корректировки нечётких 
правил: 

Ffinal=Ffuzzy+αf(X;w),                   (17) 
где Ffinal — итоговая сила управления; 
Ffuzzy – сила, рассчитанная с помощью 
нечёткой логики, а α — коэффициент, 
определяющий вклад нейросети в ито-
говую силу. 

Такой подход позволяет создавать 
более адаптивные и устойчивые реше-
ния для управления БЭС в сложных и 
изменяющихся условиях, сочетая пре-

имущества нечёткой логики и нейросе-
тевых технологий [20]. 

Результаты и их обсуждение 

Для моделирования динамики БЭС 
с помощью метода Рунга-Кутты пятого 
порядка с допуском 0.00001 была раз-
работана программа в среде моделиро-
вания MATLAB. 

Оценка точности модели БЭС  
в открытом контуре 

Наиболее широко используемым ме-
тодом измерения производительности и 
показателей точности систем БЭС явля-
ется среднеквадратичная ошибка (КСКО). 
Среднеквадратичная ошибка определя-
ется как: 

КСКО=( 1
n

∑N
i=1 di

2)
1
2,                   (18) 

где n – количество пар данных; di – раз-
ница между i-м желаемым и i-м изме-
ренным значениями, в системах МАН-
СиК является важным шагом к обеспе-
чению их надежности и эффективности, 
что особенно критично в условиях слож-
ной подводной и надводной среды. 

Функция КСКО предоставляет ин-
формацию о краткосрочной эффектив-
ности модели, позволяя сравнить фак-
тическую разницу между желаемым и 
измеренным значениями. Чем меньше 
это значение, тем лучше работает мо-
дель. В табл. 1 показана производи-
тельность математической модели с от-
крытым контуром и нечеткой модели 
для БЭС, причем для обеих моделей 
были применены одинаковые условия 
эксплуатации. Очевидно, что нечеткая 
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модель значительно улучшает характе-
ристики БЭС по сравнению с математи-
ческой моделью где БЭС должен дви-
гаться по квадрату, например, из точки 

(X = 0 м, Y = 0 м, Z = 0 м) в точку (X = 
1000 м, Y = 200 м, Z = 100 м) с нечетким 
контроллером и с математической и не-
четкой моделью. 

Таблица 1. Значения КСКО для математической модели БЭС и нечеткой модели в каждом направлении  

Table 1.  The MSE values for the UV mathematical model and the fuzzy model in each direction  

Направление 
/ Direction 

Математическая 
модель КСКО / 

Mathematical model 
of KSKO 

Модель с нечеткой 
логикой КСКО / 

Model with the fuzzy 
logic of KSKO 

Нейросеть с нечеткой 
логикой КСКО / Neural 
network with the fuzzy 

logic of KSKO 
X 38,1652 7,6558 6,4321 
Y 1,2808 0,2748 0,2315 
Z 2,5209 0,8275 0,6703 
крен 0 0 0 
тангаж 1,0074 0,869 0,845 
рысканье 0,7188 0,5161 0,485 

 
На рис. 5 показано синусоидальное 

движение в плоскости XY, что означает 
управление углом рысканья. Видно, что 
движение БЭС с нечеткой моделью вы-
полняет лучшую работу по сравнению с 
БЭС с математической моделью с точки 
зрения точности, а также скорости. На 
рис. 6 показано трехмерное синусои-
дальное движение автономного аппара-
та, которое представляет собой управ-
ление глубиной, управление углом про-
дольного наклона и управление углом 
рысканья. Хорошо видно, что движение 
БЭС с нечеткой моделью более точные 
и плавные по сравнению с движением 
БЭС с математической моделью в лога-
рифмических единицах.  

Было замечено, что система с нечет-
ким контроллером и нечетким моделиро-
ванием показала значительное уменьше-
ние осцилляций при уровне шума в 10%, 

по сравнению с системой с математиче-
ским контроллером, как видно на рис. 5. 
Это снижение осцилляций происходит 
без заметной потери точности. 

После интеграции нейросетей в си-
стему нечеткого моделирования были 
получены дополнительные результаты, 
которые подтверждают эффективность 
такого подхода. Нейросеть, обученная 
на данных о динамике БЭС, позволила 
более точно предсказывать выходные 
параметры, что привело к снижению 
значения КСКО по сравнению с преды-
дущими моделями. Например, при те-
стировании на аналогичных маршрутах 
было зафиксировано снижение КСКО 
на 20% по сравнению с чисто нечеткой 
моделью (см. табл. 1). 

Кроме того, нейросеть обеспечила 
адаптацию параметров нечетких кон-
троллеров в реальном времени, что поз-
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волило эффективно реагировать на изме-
нения в окружающей среде. Это было 
особенно заметно при управлении углом 
продольного наклона и углом рыскания, 

где новое управление, основанное на 
комбинированном подходе, показало бо-
лее гладкое и стабильное движение БЭС. 

 
Рис. 5. Синусоидальное движение БЭС в XY с использованием математической модели  

на основе нечеткого управления с 10% шумом 

Fig. 5. Sinusoidal motion of BEC in XY using a mathematical model based on fuzzy control with 10% noise 

 
Рис. 6. Движение БЭС в системе XYZ с математической моделью и нечетким режимом  

на основе нечеткого управления 

Fig. 6. UV motion in XYZ system with mathematical model and fuzzy mode based on fuzzy control 
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Выводы 

В статье представлены результаты 
численного и нечеткого моделирования 
автономного подводного-надводного ап-
парата с применением нечетких контрол-
леров. Нечеткое моделирование исполь-
зуется для создания модели БЭК на ос-
нове входных и выходных данных си-
стемы. Контроллеры разрабатываются 
на основе этой модели, что позволяет 
учитывать особенности динамики аппа-
рата. Поскольку нечёткие контроллеры 
обладают робастностью в процессе про-
ектирования, они оказываются более эф-
фективными для нелинейных и изменя-
ющихся во времени систем. В исследо-
вании рассматривается моделирование, 
которое проверяет нечёткий контроллер 
в условиях шумов и изменяющихся па-
раметров среды, а также его последую-
щую реализацию в реальном времени. 

После добавления нейросетевых тех-
нологий к нечеткому моделированию и 
контроллерам, результаты показали зна-
чительное улучшение в точности управ-

ления БЭС. Нейросеть, обученная на 
данных о движении аппарата, позволяет 
предсказывать выходные параметры с 
высокой степенью точности, что обес-
печивает более стабильную работу в 
условиях нестабильной среды.  

Системы, основанные на комбина-
ции нечеткой логики и нейросетевых 
подходов, демонстрируют лучшую адап-
тивность и эффективность управления по 
сравнению с традиционными математи-
ческими моделями. В частности, ней-
росеть позволяет динамически настраи-
вать параметры нечетких контроллеров, 
учитывая изменения в реальном времени. 
Это особенно важно в условиях шумов и 
изменяющихся внешних факторов, где 
классические контроллеры могут терять 
свою эффективность. 

Дополнительно проведенные экс-
перименты подтвердили, что интегра-
ция нейросетей в нечеткие системы 
управления приводит к снижению ос-
цилляций и повышению стабильности 
движения БЭС.  
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