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Abstract. A systematic approach is proposed to solve the problem of quality 

management and environmental safety of technical and technological facilities. “Soft” 

computing models are considered, including artificial neural networks (INS), fuzzy 
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relationships and neuro-fuzzy systems, as well as bioinspired ones that provide high 

efficiency in the tasks of managing the state of technical and technological objects. The task 

of predicting problematic states of objects, based on predictive models of calculations, is 

particularly highlighted. 

Keywords: technical condition, quality, object’s environmental safety, state 

management, computing models. 

 

Введение 

Обеспечение работоспособности технических и технологических 

объектов, в составе современных производственных систем требует не 

только разработки различных комплексов технических и организацион-

ных решений, направленных на повышение эффективности эксплуата-

ции, но и применения системного подхода. Системные методологии, 

позволяют структурировать процесс управления состоянием технических 

и технологических объектов в виде некой целевой (базовой) модели, 

оценить текущее состояние и определить мероприятия (целевые воздей-

ствия) для достижения идеального (или оптимального) состояния. 

На фоне современных тенденций к увеличению сложности про-

мышленных технических и технологических объектов, а также тенден-

ции к обширному внедрению систем внутренней самодиагностики объ-

ектов, остро возникает проблема ускорения вычислений при организации 

эффективного управления состоянием оборудования промышленного 

предприятия. 

При этом, вопросы управления качеством и экологической безопас-

ностью (экобезопасностью) состояний технических и технологических 

объектов на фоне развития высокотехнологичных производственных си-

стем, являются весьма актуальными. 

Использование типовых подходов в задачах обеспечения качества и 

экобезопасности состояний технических и технологических объектов 

определяет существенные временные затраты при поиске и обобщении 

оптимальных решений ввиду необходимости обработки больших объе-

мов информации. Это не только увеличивает время проектирования и 

разработки новых технических решений, но и снижает эффективность 

управления качеством и экобезопасностью состояний технических и тех-

нологических объектов на этапах эксплуатации и утилизации. 

В связи с этим особую значимость приобретает применение нового 

подхода, основанного на системе адаптивных моделей вычислений и 

технологиях, позволяющего обеспечить ускорение вычислений для ин-

теллектуального управления качеством и экобезопасностью состояний 

технических и технологических объектов.  
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1. Постановка задачи классификации состояний технических 
            объектов и технологических процессов («мягкие», 
            нейро-нечеткие, и биоинспирированные модели вычислений) 

Для управления качеством состояний технического объекта или 
технологического процесса необходимо провести оценку и дальнейшую 
классификацию его технического состояния. Для этого активно приме-
няются «мягкие» модели вычислений, включающие в себя искусствен-
ные нейронные сети (ИНС), нечёткие отношения и гибридные или ней-
ро-нечёткие системы, обеспечивающие высокую эффективность, которая 
имеет решающее значение для решения вопросов управления качеством 
и экобезопасностью состояний технических и технологических объектов. 

ИНС широко используются в качестве инструментов машинного 
обучения в первую очередь из-за их скорости и точности при обучении 
на достаточном количестве собранных данных [1]. 

Успех и активное применение ИНС заключается во-первых, 
в распараллеливании обработки информации, а во-вторых, в их способ-
ности обучаться, т. е. делать обобщения. Обобщение относится к спо-
собности получать значимые результаты во время обучения на основе 
необнаруженных данных. ИНС используются для автономного принятия 
решений в задачах классификации данных, а также распознавания, иден-
тификации и диагностики состояний объектов. Важной особенностью 
ИНС является то, что они предоставляют возможность аппроксимиро-
вать непрерывную функцию, что гарантирует универсальный характер 
их применения [2]. Но в то же время основные недостатки ИНС заклю-
чаются в необходимости большого объема данных для обучения; оши-
бок, связанных с глубиной сети, множества весов (параметров обучения) 
нейронных связей и ограниченного набора функций активации. 

Нечеткая логика, основанная на теории нечетких множеств, введен-
ной Л. Заде в 1965 г. [3], является существенным дополнением к стан-
дартной логике. Крупнейшими учеными, внесшими значительный вклад 
в развитие теории нечетких систем, являются А. Кофман, А. Мамдани, 
Р. Беллман и другие. 

Востребованность нечётких моделей вычислений высока, когда вы-
полняется обработка неопределенной информации, а параметры и вход-
ные данные не являются точными. Модели, основанные на нечеткой ло-
гике, успешно применяются в задачах оценки технического состояния 
оборудования, что позволяет учесть нечёткий характер многих парамет-
ров состояний технических и технологических объектов. 

В 1994 г. немецкий исследователь Д.Баршдорф  провозгласил новую 
концепцию технической диагностики, основанную на нейросетевых тех-
нологиях и нечетких отношениях [4]. Данная концепция положила нача-
ло широкому использованию нейро-нечетких моделей вычислений. Не-
четкие нейронные сети (нейро-нечеткие системы) комбинируют методы 
искусственных нейронных сетей и систем на нечеткой логике.  
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Адаптивная нейро-нечеткая интерференционная система 

(ANFIS) [5], которая была предложена Джангом в 1993 году, использует 

несколько видов нечетких моделей, в частности модель Сугено (рис. 1). 
 

 
 

Рис. 1. Структура ANFIS 

 

Однако чувствительность к количеству входных переменных и 

функций принадлежности; возможность возникновения явления пере-

обучения; ограниченная возможность варьирования типов функций при-

надлежности, являются недостатками моделей ANFIS. 

В задачах классификации состояний технических и технологических 

объектов остро стоит проблема повышения точности ИНС, которая 

определяется созданием адаптивной функцией активации искусственно-

го нейрона, использующей нечеткую логическую систему 

с интервальными нечеткими множествами второго типа (рис. 2). 
 

 
 

Рис. 2. Интервальные нечеткие множества 2-го типа, 
используемые в нечетких логических системах  
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Эта функция отличается от обыкновенных функций активации, 

применяемых в искусственных нейронных сетях тем, что область ее 

входных значений ограничена, и при этом такая функция позволяет из-

менять форму кривой в процессе обучения ИНС. 

Предложена нормализация вектора значений признаков, поступаю-

щий на вход нейрона нечёткой функцией активации (НФА), а именно 

функцией гиперболического тангенса 

       ( )  
     

     
, 

где х — вектор признаков, ввод НФА. 

Что реализовано при разработке нейро-нечёткого классификатора 

(ННК) [6]. 

Для эффективного решения задач классификации состояний техни-

ческих объектов и технологических процессов широко используются 

биоинсперированные модели вычислений, включающие различные виды 

эволюционно-генетических и популяционных алгоритмов. 

В общем виде модель эволюционно-генетический алгоритм можно 

определить следующим образом: 
 

0( )ЭГА= P ,K, λ,L, Sl, R, f, k , 
 

где 0 { }P x  — начальная популяция; x  — потенциальное решение за-

дачи, представленное в виде хромосомы; λ — размер популяции; K — 

биективное отображение множества допустимых решений; L — длина 

хромосомы; Sl — операторы селекции; R — операторы рекомбинации; 

f = f(x) — функция приспособленности; k — критерий останова. 

Блок-схема классического эволюционно-генетического алгоритма 

представлена на рисунке 3. 

Благодаря выбранному способу кодирования, применению случай-

ных операторов поиска и адаптивной поисковой стратегии возможен 

резкий переход в другую область подмножества решений, что и позволя-

ет выходить из локальных оптимумов. Применение комбинированных 

операторов поиска уменьшает среднее время схождения алгоритма и 

позволяет осуществлять поиск в условиях изолированности глобального 

оптимума. 

Многочисленные популяционные модели вычислений (муравьиные, 

роевые, кукушкин поиск и др.), характеризующиеся модульной структу-

рой, что позволяет получить большое число вариантов путем варьирова-

ния и комбинирования правил инициализации популяции, миграционных 

операторов и условий завершения поиска.  
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Рис. 3. Модификация эволюционно-генетического алгоритма 
 

Однако многочисленные популяционные модели вычислений при 

использовании больших начальных выборок данных, что особенно ха-

рактерно для робототехнических устройств, оснащенных многочислен-

ным количеством датчиков и микропроцессоров или при решении задач 

оптимального перемещения исполнительных устройств многокоорди-

натных промышленных роботов, требуют значительных временных и 

вычислительных ресурсов. В таких случаях, эффективно применение ме-

тодов паралелльных вычислений (паралелльно-популяционные модели 

вычислений). 

2. Прогнозирование проблемных состояний технических и 

            технологических объектов. Прогностические модели 

            вычислений на основе технологий ансамблевого машинного 

            обучения 

Определим проблемное состояние технического объекта как неко-

торое критическое состояние или отказ оборудования, которому предше-

ствовали те или иные признаки отклонения от нормы в течение рассмат-

риваемого промежутка времени. Цель прогнозирования такого состояния 

заключается в распознании признаков, указывающих на угрозу дестаби-

лизации нормального состояния технического объекта. Прогнозирование 
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проблемных состояний рассмотрим как задачу классификации, где пер-

вый класс — нормальное состояние объекта и второй класс — критиче-

ское состояние объекта. 

Многие алгоритмы машинного обучения дают разные прогнозы 

каждый раз, когда модель обучается на одних и тех же данных или на 

немного отличающихся данных. Это называется дисперсией прогнозов 

или стабильностью модели. Алгоритмы обучения ансамбля могут давать 

более стабильные прогнозы, чем отдельная модель. 

Моделью машинного обучения будем считать зависимость  : 𝑋 → y. 

Здесь каждому набору входных признаков X ставится в соответствие вы-

ходное значение y. С применением ансамблевых алгоритмов машинного 

обучения происходит аппроксимация данной зависимости на основе не-

которой обучающей выборки  𝑋        
 . 

Ансамблевые методы машинного обучения представляют собой си-

стемы, построенные из нескольких независимых прогностических моде-

лей для решения одной задачи. Обучение выбранных базовых моделей 

происходит на одних и тех же обучающих данных и, затем, происходит 

объединение их результатов или  прогнозов. Такой подход позволяет по-

лучить лучшую прогностическую эффективность. За счет объединения 

нескольких моделей методы ансамблевого машинного обучения обычно 

дают более точные решения, чем одна модель. 

Основная задача разработки моделей ансамбля состоит не в том, что-

бы получить высокоточные базовые модели, а в том, чтобы получить базо-

вые модели, допускающие различного рода ошибки. В случае задачи про-

гнозирования с использованием ансамблевых методов, если различные ба-

зовые модели совершают разного вида ошибки в прогнозируемом значении 

на обучающих примерах, то высокая точность может быть достигнута, да-

же если точность базовой модели низкая. 

Сложные ансамблевые модели, такие как Stacking, Bagging и 

Boosting, как правило, обеспечивают наилучшую производительность, но 

за счет увеличения сложности и вычислительной мощности. Однако для 

задачи классификации состояний технических и технологических объек-

тов даже минимальное повышение точности алгоритмов машинного 

обучения может оказаться действительно ценным. 

2.2. Практическое применение нейро-нечётких моделей 

               вычислений 

Приведён пример оценки ТС объекта, наиболее часто выходящего 

из строя из всего перечня промышленного оборудования предприятия. 

Рассмотрим блок питания (БП) со следующим набором основных техни-

ческих параметров, основанных на нормативно-технической документа-

ции и характеризующих его состояния (табл. 1).  
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Таблица 1 

Контролируемые параметры блока питания 

i Параметр 

Текущее 

значение 

xi 

Минимальное 

допустимое 

значение 

  
    оп.

 

Максимальное 

допустимое 

значение 

  
    оп.

 

1 Срок эксплуатации, лет 5 0 9 

2 Выходное напряжение, В 23,3 23,0 24,5 

3 
Пульсации выходного 

напряжения, мВ 
360 0 1000 

4 
Средняя наработка до отказа, 

тыс. ч. 
8,4 12 - 

 

Примеры функций принадлежности физических параметров техни-
ческого объекта — блока питания, приведены в таблице 2. 

Таблица 2 
Функции принадлежности параметров БП 

i 
Советующая функция принадлежности 

Ii(xi) 

Текущее состо-

яние параметра 
Ii 

1 2 3 

1 

 

0,40 

2 

 

1,00 

  

𝑥 
𝑚𝑖𝑛  оп.

 

𝐼  

1 

0 

𝑥 , лет 

𝑥 
𝑚𝑎𝑥  оп.

 

𝑥 
𝑚𝑖𝑛  оп.

 𝑥 
ном. 𝑥 

𝑚𝑎𝑥  оп.
 

𝐼  

1 

0 

𝑥 , В 
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Продолжение таблицы 1 

1 2 3 

3 

 

0,60 

4 

 

0,46 

 

На рисунке 4 приведены графики сравнения результатов ИНС и 
ННК. Применение ННК позволило увеличить общий процент распозна-
вания критических состоянияний блока питания на 8,2 %. 

В дополнение, следует отметить, что использование метода обуче-
ния нейро-нечётких классификаторов, позволяет ускорить процесс полу-
чение и разметки реальных данных для использования в алгоритмах ма-
шинного обучения. 

 

 
 

Рис. 4. Нечеткий классификатор: train acc = 0.8467, 

Четкий классификатор: train acc = 0.8383  

𝑥 
𝑚𝑖𝑛  оп.

 

𝐼  

1 

0 

𝑥 , мВ 

𝑥 
𝑚𝑎𝑥  оп.

 

𝑥4
min оп.

 

𝐼4 

1 

0 

𝑥4, тыс. ч. 
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Особенно это актуально в задачах, где процесс получение реальных 

данных затруднен и наблюдается недостаток данных для обучения. 

Заключение 

Таким образом, результатом оценки качества и экобезопасности со-

стояний технических и технологических объектов является формирова-

ние мероприятий (целевых воздействия) направленных на повышение 

эффективности проектирования и эксплуатации для достижения идеаль-

ного (или оптимального) состояния объекта, а именно основные принци-

пы управления качеством и экобезопасности состояний промышленных 

технических и технологических объектов. 
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