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В статье описана методика построения модели остаточного ресурса технического 
объекта на примере электродвигателя с помощью обучающейся нейронной сети и дан срав-
нительный анализ с аналогичной нейро-нечеткой сетью.  
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Порядок построения модели остаточного 

ресурса какого-либо технического объекта на 
основе нейронной сети не является чем-то 
особенным и включает в себя набор типовых 
шагов: 

− исследование объекта моделирования 
и выявление основных факторов, влияющих 
на остаточный ресурс; 

− постановка задачи; 
− построение самой модели; 
− расчет модели. 
− тестирование модели. 
В нашем случае расчет модели заменя-

ется ее обучением. Необходимо заметить, 
что в настоящее время расчет или обучение 
модели происходит практически в автомати-
ческом режиме, необходимо задать лишь ис-
ходные данные. Тем не менее, обучение мо-
дели может в реальном масштабе времени 
показать сам процесс обучения нейронной 
сети, минимизацию ее ошибки и т.д. В неко-
тором смысле такая модель становится как 
бы реально существующей в виде блоков, 
узлов, перемещений сигналов и т.д. 

Таким образом, в распоряжении иссле-
дователя после выполнения последнего 
пункта имеется аналитическое выражение n-
го порядка с соответствующими коэффициен-
тами при влияющих факторах. В нейронной 
сети роль коэффициентов играют так назы-
ваемые веса. 

Существуют НС однослойные и много-
слойные. Многослойные сети лучше обуча-
ются и, как правило, более эффективны. В 
общем случае, многослойной НС, в которой 
каждый нейрон любого слоя связан со всеми 
нейронами предыдущего слоя называются 
полносвязными [1]. Например, 4-слойная, 
имеющая в каждом слое по 9 нейронов, пол-
носвязанная сеть, имеет более 300 весов, что 
при обучении потребляет значительный вы-
числительный ресурс. Кроме того, слишком 
большое количество нейронов может обусло-

вить переобучение сети. С другой стороны 
недостаточное количество нейронов может 
привести к неточности [2]. Важным также яв-
ляется и то, чтобы передаточная функция 
нейронов являлась нелинейной, так как ли-
нейные сети ведут к линейному результату, 
что в большинстве случаев тривиально. Важ-
ный аспект при создании модели − количест-
во наблюдений. Численное значение этого 
параметра является в достаточной мере не-
определенным и в настоящий момент не су-
ществует четких аналитических выражений 
связывающий его и параметры НС. Правда 
некоторые эвристические правила увязывают 
число необходимых наблюдений с размерами 
сети (в частности, одно из них гласит, что 
число наблюдений должно быть на порядок 
больше числа связей в сети. С ростом коли-
чества входных ВФ количество требуемых 
наблюдений растет нелинейно, так что уже 
при довольно небольшом (например, пятьде-
сят) числе переменных может потребоваться 
огромное число наблюдений. Для большин-
ства реальных задач бывает достаточно не-
скольких сотен или даже тысяч наблюдений. 
Для особо сложных задач может потребо-
ваться еще большее количество, однако 
очень редко может встретиться простейшая 
задача, где хватило бы менее сотни наблю-
дений [3]. В [4] указывается, что баланс меж-
ду размерностью d входного диагностическо-
го вектора, числом регулируемых весов W в 
сети и количеством наблюдений (примеров) P 
примерно определяется соотношением: 

)(PdW ≈  
Таким образом, в приведенном примере 

обучающая выборка составит более 104, что 
обеспечить экспериментально не всегда 
представляется возможным. Очевидно, что 
спроектированная НС должна быть упроще-
на, но таким образом, чтобы ее ошибка была 
приемлемой. В связи с этим, альтернативой 
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полносвязанной НС в этом аспекте может 
стать многослойная НС с ограниченным чис-
лом входов в нейроне. Суть такого ограниче-
ния заключается в исключении тех связей 
сети, которые имеют малые значения весов, 
а те которые меняются в небольших преде-
лах заменить константами. Кроме того, ВФ 
соединяются таким образом, когда они менее 
зависимы друг от друга. Следовательно, не-
обходимо иметь некий базовый нейрон с 
фиксированным числом входов и единой пе-
редаточной функцией с алгоритмами подклю-
чения входов в НС и генерации самой НС. 

Обучение многослойной нейронной сети 
вручную трудоемкая задача. Однако после 
1986 года разработано около сотни процедур 
по автоматической настройке сети. Среди 
основных ал-горитмов, несмотря на некото-
рые недостатки, известен так называемый 
метод обратного распространения ошибки, 
использующий антиградиентный спуск. Суть 

метода сводится к изменению весов нейрона 
таким образом, чтобы на каждом шаге поиска 
(итерации) было обеспечено достижение ми-
нимума ошибки E(wnew) в направлении – grad 
E(wold). Таким образом, базовый нейрон, изо-
браженный на рис. 1 имеет два входа (d=2), 
обозначенные как u c соответствующими ин-
дексами и перемноженные на соответствую-
щие веса. Смещения u0 являются константа-
ми и задаются один раз на период обучения 
НС. Эти сигналы могут инициироваться слу-
чайным образом. Все нейроны имеют одина-
ковую передаточную (сигмоидную) функцию, 
определяемую выражением: 

,
1

1)( xe
xf −+
=

 

Алгоритм конфигурации НС изображен-
ной на рис. 1 описан в работах [5, 6]. 

 

 
Рисунок 1 − Иерархическая система модели остаточного ресурса: пунктиром выделен ба-

зовый нейрон: × – умножитель, Ê – сумматор, – передаточная нелинейная функция f(x), w11 – 
w42 – веса, u11 – u42, y11– y41, x11– x41, z– сигналы, u0– смещения, x1 – x9 – входной вектор 
ВФ 

 

Поскольку характер связи между вход-
ными сигналами, представляющие собой ВФ 
изначально неизвестен, целесообразно оце-
нить предсказуемость входов относительно 
друг друга. Это даст возможность подключить 
входной вектор в определенном порядке. 

Предсказуемость случайного вектора Y, 
обеспечиваемая знанием другой случайной 

величины X, определяется по формуле [4]: 
 

),|()(),()()(),( XYHYHYXHXHYHXYI −=−+=  
 

где H(Y) – энтропия (неопределенность) ве-
личины Y, H(X) – энтропия X, H(X,Y) – энтро-
пия связи величин X и Y, H(X|Y) – энтропия Y, 
обеспеченная знанием X. 
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Чем больше I(Y, X), тем больше опреде-
ленности вносит знание значения X в пред-
сказание значения переменной Y [7]. 

По методу “box-counting” [4] энтропия 
приближенно оценивается по числу запол-
ненных ячеек, на которые разбивается интер-
вал ее возможных значений, т.е. энтропия 
есть логарифм эффективного числа запол-
ненных ячеек (рис. 2): 

( ) .log,
XY

YX

N
NNXYI =

                   (1) 

В рассматриваемом примере, на основе 
многолетнего опыта, авторами отобраны 
следующие диагностические параметры для 
оценки остаточного ресурса электродвигате-
лей: x1 – ток холостого хода статора, x2 – 
воздушный зазор между ротором и статором, 
x3 – сопротивление изоляции статора, x4 – 
отклонение сопротивления обмоток статора, 
x5 – коэффициент абсорбции изоляции ста-
тора, x6 – коэффициент поляризации изоля-
ции статора, x7 – модуль упругости изоляции 
статора, x8 – состояние подшипников, x9 – 
отклонение коэффициента мощности. Мето-
дика измерения этих параметров и их раз-
мерность приведены в [8-11] и поэтому здесь 
не рассматриваются. Необходимо заметить, 
что все признаки нормализуются: для вычис-
ления кросс-энтропии – к диапазону 1–10, для 
подключения к НС – к диапазону 0–1. Пример 
расчета предсказуемости параметров x1 и x2 
для вышедших из строя по разным причинам 

100 (выборка) асинхронных электродвигате-
лей серии 4А мощностью 3 кВт, приведен на 
рис. 2. Nx1 и Nx2 – количество столбцов и 
строк с данными, Nx1 x2 – общее количество 
клеток с данными, величина –1 указывает по 
одной пустой строке и столбцу маркирован-
ной области, которые нужно вычесть. 

По данным результатов измерений ВФ в 
момент отказа диагностируемых объектов 
рассчитаны значения кросс-энтропий по (1), 
которые приведены в табл. 1. 

 

 
Рисунок 2 – Расчет предсказуемости пара-
метров x1 и x2: цифры в клетках указывают 
на количество совпадений этих параметров 
при их измерении в момент отказа электро-
двигателей (в сумме дают выборку P, равную 

100) 

 

Таблица 1 – Кросс-энтропия ВФ асинхронных электродвигателей 
 серии 4А, мощностью 3 кВт

 
 

 
В общем виде вектор ВФ x(t), сформиро-

ванный из k ДП: 
x(t)=x1(t), x2(t),…, xk(t), 

где t=1,2,..,P. 
В соответствии с табл. 1 по алгоритму [6] 

вектор ВФ, при k=9, получился таким:  
 

x(t)=[x8(t),x6(t)],[x4(t),x1(t)],[x9(t),x5(t)],[x7(t),x2(t)],(x3(t)), 
                                                                                              
(2) 

где ВФ, заключенные в квадратные скобки 
обозначают объединение в пары в 1 слое, 
неспаренный параметр x3, имеющий «наи-
худшие показатели» подается в 4 слой (рис 
1). 

Рассмотрим поведение входных данных 
х1,…, x9 c помощью самоорганизующихся 
карт, в английской аббревиатуре (SOM). Це-
лью метода, использующего SOM является 
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проецирование пространства с большей раз-
мерности на меньшее. В рассматриваемом 
случае 9-мерный вектор ВФ преобразуется в 
двумерную квадратную карту, в узлах которой 
находятся нейроны, обучаемые в процессе 
подачи входного вектора. Вектор подается 
случайным образом. Основными параметра-
ми нейронной карты являются координаты 
нейронов и их веса w. В отличие от обычной 
нейронной сети, где ее обучение производит-
ся в соответствии с предъявляемыми этало-
нами, самоорганизующиеся карты обучаются 
без учителя, только за счет входного вектора. 
Алгоритм обучения сводится к изменению 
весов нейронов карты: 

),1()()()1()( −−⋅+−= twtxthtwtw iii      (3) 
где wi(t-1) – старое значение веса i-го нейро-
на, h(t) – функция соседства [13]. 

Необходимо отметить, что количество 
итераций по (3) может быть ограничено по 
мере достижения, желаемой экспертом, ве-
личины ошибки. 

Общий принцип работы карты заключа-
ется в определении нейрона-победителя, вес 

которого наиболее близко соответствует 
входному вектору. При определении нейрона-
победителя, веса его и соседей подстраива-
ются по алгоритму (3). 

Мера соседства может определяться по 
формуле: 

)(2 2

2

)()( t
r

etth σα ⋅= , 
где α(t) – коэффициент скорости обучения, 
находящийся в пределах от 0 до 1, r – радиус, 
в котором находятся соседние нейроны, σ(t) – 
монотонно убывающий коэффициент, умень-
шающий количество соседей с итерациями. 

Существуют и другие алгоритмы опреде-
ления соседей, которые рассматриваются в 
соответствующей литературе. Необходимо 
также отметить, что часть коэффициентов в 
SOM [14] определяются самостоятельно экс-
пертами. 

На рис. 3 показаны раскраски в SOM ВФ 
x1 – x9 в момент выхода диагностируемых 
объектов из строя.  

 

 
 

Рисунок 3 − Самоорганизующаяся карта диагностических признаков, сформированная пробной 
версией программы Viscovery SOMine5 

 
 

Интерпретация рис. 3, например, пока-
зывает, что признаки x1 и x2 практически сов-
падают по местонахождению на карте (уве-

личенный ток холостого хода статора указы-
вает на больший чем нужно воздушный зазор 
или на уменьшенное число витков статора) 
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[8], следовательно, они сильно предсказыва-
ют друг друга, поэтому должны во входном 
векторе максимально удалены друг от друга, 
что подтверждается расчетами кросс-
энтропий и, соответственно (2). Анализ ос-
тальных семи карт также приводит к набору 
(2), однако это применительно только к одно-
му типу электродвигателя соответствующей 
мощности. Таким образом, определение на-
бора признаков является прерогативой экс-
перта, а расчеты кросс-энтропий и работу с 
SOM можно рассматривать как полезную по-
мощь. Не исключено, что после подобных 
исследований, некоторые ВФ могут исклю-
чаться из рассмотрения и вводится другие. 

Перейдем к самой НС по определению 
остаточного ресурса электродвигателя. В от-
личие от SOM эта система обучается не 
только на входных, но и на целевых векторах. 
В момент выхода из строя электродвигателя 
фиксируются ВФ, при этом известно время, в 
течение которого он эксплуатировался. Этот 
параметр становится целевым. Таким обра-
зом, обучение НС сводится к настройке ее 
коэффициентов, последовательно подавая 
вектора ВФ и остаточного ресурса на нее. 
Алгоритм генерации такой НС описан в [6]. 
НС является иерархической и многоуровне-
вой. ВФ подаются парами на входы стандарт-
ных нейронов НС в соответствии с предыду-
щими рекомендациями, неспаренный при-
знак, имеющий «наихудшие» параметры, по-
дается на другой уровень. 
 

1. Работа НС в прямом направлении.  
 
Данные, поступающие от диагностируе-

мых электродвигателей собираются в матри-
цу наблюдений в автоматическом или ручном 
режимах. Для автоматического ввода данных 
использовались системы сбора данных типа 
L-card (в данной работе – 16- канальный АЦП 
L-783) [15]. 9-разрядный входной вектор, по-
казывающий состояние электродвигателя, 
нормализовался по [16]. Наблюдения прово-
дились до отказа технического объекта. Да-
лее система автоматически производит под-
ключение ВФ в соответствии с кросс-
энтропией и производится запуск НС, при 
этом веса нейронов инициализируются слу-
чайным образом в пределах от 0 до 1. 

2. Обучение или работа сети в обратном 
направлении (рис. 4). 

 
На каждой шаге (эпохе) на вход сети по-

очередно подаются все обучающие наблюде-
ния, выходные значения сети сравниваются с 

целевыми значениями и вычисляется ошиб-
ка. Значение ошибки, а также градиента по-
верхности ошибок используется для коррек-
тировки весов, после чего цикл повторяется. 

Оценка работы сети определяется как 
сумма квадратов расстояний от выходных 
сигналов сети до их требуемых значений по 
всей выборке: 
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где z – выход последнего нейрона, target – 
требуемое значение выхода. 

В приведенной формуле не производится 
суммирование по всем выходным нейронам, 
так как на выходе функционирует один ней-
рон, выходной вектор которого имеет раз-
мерность 1 и представляет собой остаточный 
ресурс. 

Новое значение коэффициента wnew оп-
ределяется как сумма старого значения wold и 
его вклада в общую ошибку сети: 

 
Eyww η+= oldnew  

 
где� – коэффициент скорости обучения, 
0<�<1, 
y – сигнал на выходе нейрона. 

Выходная ошибка одного шага, которая 
распределяется по сети, изменяет веса ней-
ронов:  

 
).1()( yyztargetE −−=  

 
Так как производная сигмоидной функ-

ции ∂y/∂x=y(1−y), следовательно, ошибка 
предпоследнего слоя изображенного на рис. 
4: 

.)1( oldoldnext EсyyEс
dx
dyE −==

 
 

Далее процесс вычисления коэффициен-
тов в предшествующих слоях происходит 
аналогично. 

Обратное преобразование из нормализо-
ванного в абсолютное значение производи-
лось по [16]. 

Всего настраиваемых коэффициентов 
сети – 32, из них 16 являются константами. 
Коэффициенты u0 являются константами и 
взяты такими, чтобы обучение было самым 
эффективным. Настраиваются в процессе 
обучения веса нейронов w11-w42 (рис. 1). 
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Таким образом, модель остаточного ресурса электродвигателя серии 4А, мощностью 3кВт: 
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Абсолютное значение ошибки НС по оп-
ределению остаточного ресурса асинхронно-
го электродвигателя серии 4А, 1,5 кВт соста-
вило −58 часов (2,9 % от полученного значе-
ния остаточного ресурса асинхронного элек-
тродвигателя – 2000 ч), что свидетельствует 
о высокой эффективности использования 
обученной НС при определении остаточного 
ресурса асинхронного электродвигателя. 
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