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МЕТОДИКА ВИЗНАЧЕННЯ ОПТИМАЛЬНОЇ АРХІТЕКТУРИ  
НЕЙРОННОЇ МЕРЕЖІ ДІАГНОСТУВАННЯ ТРДД 

 
Розглянуті питання побудови ефективної процедури навчання і оптимальної структури нейронної ме-
режі для діагностування конструктивних вузлів проточної частини газотурбінного двигуна. При цьо-
му вирішуються завдання уточнення структури, вибору алгоритму навчання з тестуванням за крите-
ріями швидкості навчання, якості розпізнавання за навчальною та перевірочною вибірками та за змі-
ною функціонала похибки. У підсумку, авторами розроблено методику оптимізації структури нейрон-
ної мережі з метою уникання ефекту «перенавчання» мережі при вирішенні завдань параметричного 
діагностування авіаційного газотурбінного двоконтурного двигуна. 
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Постановка проблеми та задач 
 

Представлена робота є продовженням розро-
бок, приведених авторами у наукових працях [1 – 
13]. 

Перспективним напрямком автоматизованого 
діагностування турбореактивного двоконтурного 
двигуна (ТРДД) з глибиною діагностування до конс-
труктивного вузла є використання у складі експерт-
ної системи нейронних мереж (НМ). Однією з особ-
ливостей такої мережі є гнучкість і поліморфізм її 
структури. Найважливішими при побудові (розроб-
ки архітектури) НМ є три питання: визначення типу 
НМ; вибір методу її навчання; визначення кількості 
шарів та нейронів у її шарах і характеристик нейро-
на – функції активації (ФА). При цьому рекоменда-
ції такого вибору відсутні або носять загальний ха-
рактер. З огляду на це об'єктом цієї роботи є ство-
рення методики отримання оптимальної архітектури 
НМ з урахуванням гіпотези про виникненні відмови 
одного або 2-х вузлів проточної частини ТРДД од-
ночасно. Об'єктом досліджень обрано статичні НМ. 

 
Вибір алгоритму навчання мережі 
 
Як об’єкт контролю обрано ТРДД ПС-90А [14]. 

Набір діагностичних даних для навчання НМ містив 
інформацію про 16 класів. Кожен клас був предста-
влений 20 точками. Перші 20 точок представляють 
бездефектний ГТД (1 клас), з 21 по 120 – первинні 
класи, що характеризують деградацію одного з вуз-
лів – зовнішнього контуру вентилятора (2), компре-
сора високого тиску (3), камери згоряння (4), турбін 
високого (5) і низького тиску(6)), з 121 по 320 – вто-

ринні класи, що є попарними комбінаціями первин-
них класів: комбінація класів 2 + 3 (7), 2+4 (8), 2+5 
(9), 2+ 6 (10), 3 + 4 (11), 3 + 5 (12), 3 + 6 (13), 4 + 5 
(14), 4 + 6 (15), 5 + 6 (16). Усього навчальний набір 
містить 320 точок. Докладний опис навчального 
набору та метод його формування наведено у робо-
тах [2, 11]. Найбільш доцільно почати побудову НМ 
з вибору алгоритму навчання. У роботі було апро-
бовано 12 найбільш відомих методів навчання: ал-
горитми сполучених градієнтів: Флетчера-Пауела 
(скорочена назва CGF), Полака-Рібейри (СGР), ре-
гуляризації Bayesian (BR); Бієля-Пауела (CGB); ква-
зіньютонові алгоритми: Левенберга-Марквардта 
(LM), Бройдена-Флетчера (BFG), одноступінчатий 
метод пересічних Батіті (OSS); градієнтний гранич-
ний алгоритм зворотного поширення помилки (RP); 
метод градієнтного спуску з урахуванням моментів 
та адаптивного навчання (GDX) та ін [3].  

Якість розпізнавання стану ГТД оцінювалась за 
допомогою чотирьох критеріїв, що характеризують 
помилки розпізнавання при відношенні двигуна до 
справного або несправного станів: 

  помилка класифікації – всі помилки неправи-
льної класифікації стану двигуна;  

  помилка першого роду; 
  помилка не розпізнавання в подвійній відмові 

хоча б одного з двох вузлів, що відмовили; 
  груба помилка – помилка другого роду.  
Оцінка ефективності алгоритму навчання НМ 

(рис. 1, 2) здійснювалась на основі навчальної (НВ) та 
перевірочної (ПВ) вибірок. Остання була сформова-
на за тими ж принципами що й НМ і мала таку ж 
структуру але відрізнялася від неї тим, що перша 
була побудована  на початковій стадії  розвитку де- 
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Рис. 1. Результат класифікації першою групою методів: 
а – НВ; б – ПВ; в – функціонал помилки 

Рис. 2. Результат класифікації другою групою методів: 
а – НВ; б – ПВ; в – функціонал помилки 
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Фекту, друга – на пізній. Процес навчання НМ в 
цілому випадковий тому було проведено декілька 
(5) спроб апробації алгоритмів навчання НМ.  

На рис. 1 и 2 наведені результати процесу на-
вчання мережі для однієї з спроб та підсумки класи-
фікації стану ГТД.  

У верхній частині а) вказані результати розпі-
знавання даних НВ різними методами. Для наочнос-
ті результати показані у координатах клас ТС - но-
мер точки. Якщо точки графіка лежать на відповід-
них полицях, які відповідають даному стану ГТД то 
розпізнавання стану здійснюється вірно в іншому 
випадку мають місце помилки класифікації. Якщо 
точки розміщуються над першою полицею то за-
мість нормального стану ГТД розпізнається один з 
дефектних станів тобто мають місце помилки пер-
шого роду. Якщо точки графіка з 21 по 320 лежать 
на рівні 1-ї полиці то замість дефектів розпізнається 
нормальний стан ГТД – помилки другого роду і т.д. 
На рівні б) приведені результати розпізнавання ПВ, 
яка тестується за даними НВ, тому помилок класи-
фікації тут значно більше. На рівні в) показано ди-
наміку зміни функціонала помилки SSE (Sum 
squared error) цих алгоритмів в процесі навчання. За 
характером зміни цієї кривої можна судити про 
швидкість та якість навчання НМ в т.ч. на початко-
вій стадії процесу. Навчання мережі буде тим якіс-

нішим чим менше значення функціонала помилки 
SSE. Якщо крива перетинає встановлену граничну 
межу то це має означати 100 % якість навчання, при 
якій помилки класифікації відсутні.  

Швидкість зміни кривої на початковій стадії  
процесу дозволяють класифікувати алгоритми за 
швидкістю навчання.  

Всі розглянуті алгоритми навчання мережі мо-
жна умовно розділити на три групи за критерієм час 
навчання - кількість кроків обчислень функціоналу. 
До першої групи віднесено методи LM та BR, в яких 
кількість кроків розрахунків функціоналу невелика, 
але час розрахунку кожного кроку значний. В інших 
час розрахунку кроку зменшується, але й зменшу-
ється середня швидкість сходження функціоналу за 
один крок.  

Щоб тестування алгоритмів проходило в одна-
кових умовах для всіх типів алгоритмів встановлено 
єдиний час тестування і визначені граничні значен-
ня кількості кроків розрахунків функціоналу для 
різних алгоритмів від 600 до 6∙104.      

Аналізуючи результати апробації обраних ал-
горитмів навчання НМ за результатами навчання 
можна зробити висновок, що найбільш ефективними 
алгоритмами для НВ є: LM та BR, далі алгоритми 
займають наступні позиції: CGP, OSS, SCG, CGF, 
RP, BFG, GD (рис. 3).  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Щодо швидкості навчання на початковому ета-

пі, коли обмежений час навчання, то за ефективніс-
тю алгоритми розміщуються в такому порядку: 

1 – CGF, 2 – RP, 3 – СGР,  
4 – CGB, 5– LM,  
6 – BFG, 7 – OSS. 

Рис. 3. Результати тестування на якість розпізнавання НВ: 
а – помилки класифікації; б – помилки не розпізнавання відмови двох вузлів; в – грубі помилки 

а б в 

Рис. 4. Результати тестування на якість розпізнавання ПВ: 
а – помилки класифікації; б – помилки не розпізнавання відмови двох вузлів;  б – грубі помилки 

а б в 
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Інша картина просліджується з результатами 
розпізнавання за ПВ (рис. 4). За якістю розпізнаван-
ня алгоритми розміщуються в порядку CGF, CGP, 
SCG, BR, RP, GDX, LM, OSS, BFG. Але в цьому разі 
на якість розпізнавання впливає те що стан ГТД 
змінився і це відбулося в дещо іншому напрямку, 
що було зафіксовано в процесі навчання за НВ, хоча 
генеральний напрям змін залишився.  

Незважаючи на наведені на рис. 4 результати, 
все ж таки у подальшому при визначенні кількості 
шарів та функції активації, саме алгоритм LM надає 
найбільш ефективні результати.  

 
Вибір кількості шарів мережі  

та ФА нейронів 
 
Наступним етапом побудови архітектури НМ є 

визначення кількості шарів. Основним принципами 
при цьому є те, що кількість нейронів вхідного шару 
повинна бути не меншою ніж кількість ознак, які 
характеризують стан об’єкту, а кількість нейронів 
вихідного шару повинна дорівнювати кількості кла-
сів технічного стану об’єкту розпізнавання. НМ на-
бувала кращих якостей якщо кількість нейронів ін-
ших (проміжних) шарів була не меншою за кількість 
нейронів вихідного шару. Апробація проводилася 
для 2, 3, 4 та 5-ти шарової НМ. Для 2-х шарової ме-
режі (11,16) для підвищення якості розпізнавання 
оптимальна кількість нейронів першого шару по-

винна бути більшою за кількість вхідних ознак від-
сотків на 30 % . Якість також зростала при невели-
кому рості кількості нейронів мережі в середніх ша-
рах. Для 3-х шарової мережі (7,16,16) для НВ кіль-
кість помилок значно зменшилась. Найбільшу ефек-
тивність при розпізнаванні було отримано для 4-х 
шарової мережі при кількості нейронів (7,16,17,16), 
при менших значення шарів виникає більший відсо-
ток помилок класифікації та помилок другого роду, 
що є неприпустимими, для 5-ти шарової мережі 
спостерігався ефект перенавчання при кількості 
нейронів (7,16,17,19,16) (рис. 5).  

Вибір типу ФА нейронів був проведений для 
3-х шарової мережі з прямим поширенням сигналу. 
Кількість нейронів у шарах була, відповідно рів-
ною (7,16,16). Розгляду підлягали три типи ФА: 
гіперболічний тангенс (TANSIG), логістична 
(LOGSIG)) та лінійна (PURELIN) у різних комбі-
націях. При цьому в якості базового використову-
вався алгоритм LM. Порівняння ефективності різ-
них комбінацій нейронів проводилося за ступенем 
адекватності мережі навчальному наборові даних. 
На рис. 6 приведені чотири найбільш характерні 
комбінації ФА з 33=27 можливих. Найкращими 
властивостями при розпізнаванні стану двигуна 
володіє функція активації Tansig, тому комбінація 
ФА Tansig-Tansig-Tansig є найкращою, але непога-
ні властивості також мають інші комбінації в т.ч. 
ФА Tansig-logsig-purelin (рис. 6).  

 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Рис. 5. Результат класифікації багатошарових НМ: 
а – НВ; б – ПВ; в – функціонал помилки 

а 

б 

в 
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Рис. 6. Результат класифікації трьохшарової мережі з різними функціями активації: 

а – НВ; б – ПВ; в – функціонал помилки 
 

 
Рис. 7. Послідовність уточнення структури НМ 

 
Проведений аналіз показав, що в першому шарі 

завжди повинна стояти ФА Tansig в другому мож-
лива ФА logsig і на третьому останньому можлива 
ФА purelin.   

 
Визначення ефекту перенавантаження 

нейронної мережі 
 
На наступному етапі роботи було виконано 

спробу розробити метод оцінки виникнення явища 

перенавчання нейронної мережі. Для цього викорис-
тано метод, описаний у загальному вигляді у роботі 
[12]. Цей метод полягає у порівнянні якості розпі-
знавання навченою мережею навчального набору 
даних, за яким проводилося навчання, та окремого 
тестового набору, який не приймав участі у процесі 
навчання але взятий з однієї генеральної сукупності. 

Алгоритм отримання тестового набору аналогі-
чний алгоритму формування навчального набору. 
Єдиною відмінністю цих наборів є кількість точок, 

а 

б 

в 
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що репрезентують справний клас ТС. У тестовому 
наборі їхня кількість збільшена до 60 проти 20 у 
навчальному. Перевірочний набір не може слугува-
ти цим набором так як умови формування НВ та ПВ 
різні. Тестовий набір формується з характеристика-
ми НВ. 

Загальний алгоритм оптимізації структури НМ 
зображений на рис. 7. 

 
Висновки 

 
Представлений метод дозволяє побудувати ефе-

ктивну процедуру навчання нейронної мережі з оп-
тимальною структурою для розпізнавання класу ТС 
ГТД.  

За функцію активації в такій мережі доцільно 
використовувати функцію гіперболічного тангенса 
але можливо використання в кінцевих шарах і логіс-
тичну або лінійну функцію, для формування архіте-
ктури нейронної мережі необхідно використовувати 
процедури визначення оптимальної кількості шарів 
мережі та кількості нейронів в кожному шарі, а для 
навчання мережі – алгоритми: 

– Лавенберга-Маркварта,  
– регуляризації Bayesian,  
– Полака-Рібейри,  
– градієнтний алгоритм зворотного розповсю-

дження помилки.  
Приведені дані дозволяють визначити критерій, 

за допомогою якого виявляється ефект перенавчан-
ня. 
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МЕТОДИКА ОПРЕДЕЛЕНИЯ ОПТИМАЛЬНОЙ АРХИТЕКТУРЫ  НЕЙРОННОЙ СЕТИ 
ДИАГНОСТИРОВАНИЯ ТРДД 

А.Г. Кучер, С.А. Дмитриев, А.В. Попов, А.С. Якушенко 
Рассмотрены вопросы построения эффективной процедуры обучения и оптимальной структуры нейрон-

ной сети для диагностирования конструктивных узлов проточной части газотурбинного двигателя. При этом 
решаются задачи уточнения структуры, выбора алгоритма обучения с тестированием по критериям скорости 
обучения, качества распознавания по учебной и проверочной выборкам и по изменению функционала 
ошибки. В итоге, авторами разработана методика оптимизации структуры нейронной сети с целью избега-
ния эффекта «переобучения» сети при решении задач параметрической диагностики авиационного газотур-
бинного двухконтурного двигателя. 

Ключевые слова: нейронная сеть, обучение сети, диагностирование, оптимизация структуры, количе-
ство нейронов, критерий адекватности, переобучение сети. 

 
METHOD OF DETERMINATION OPTIMUM ARCHITECTURE OF NATURAL NETWORK  

OF BPE DIAGNOSTICS 
O.G. Kucher, S.O. Dmitriev, O.V. Popov, А.С. Yakushenko 

In this article are consider questions of construction effective procedure of teachingand optimum natural 
network structure for diagnosticating of structural units of flowing part of turbo-engine. The tasks of clasifica-
tion of structure decide thus, choice of teaching algorithm with testing on the criteria of teaching speed, quali-
ties of recognition on educational and verification selections and on the change of functional of error In the 
total, authors are develop the method of optimization of natural network structure with the purpose of avoid-
ance of effect of «overteaching» of network at the decision of tasks of self-reactance diagnostics of aviation  
by-pass engine. 

Keywords: natural network, teaching of network, diagnosticating, optimization of structure, amount of neu-
rons, criterion of adequacy, overteaching of network. 
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