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Аннотация. Рассматривается задача повышения эффективности параметрической ди-
агностики одновального газотурбинного двигателя, основанная на нейросетевом мо-
делировании его рабочих процессов. Проведен выбор типа нейросетевой диагности-
ческой модели, а также исследование влияния на эффективность диагностики состоя-
ния: количества анализируемых НС-моделей, из которых проводится выбор опти-
мальной диагностической модели, вида нейросетевой модели, объема обучающей 
выборки, количества и перечня контролируемых параметров двигателя. 
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ВВЕДЕНИЕ 

Оценка технического состояния газотур-

бинных двигателей как летного, так и назем-

ного применения в условиях эксплуатации 

проводится, как правило, по ограниченному 

объему информации, обусловленному малым 

количеством штатных контролируемых пара-

метров. Это существенно ограничивает эф-

фективность параметрических методов диа-

гностики, основанных на идентификации ма-

тематических моделей рабочих процессов 

двигателей. Поэтому актуальным является 

проведение исследований по повышению эф-

фективности методов диагностики, как рас-

смотренных в работе (рис. 1), так и метода 

искусственных нейронных сетей [1–3]. 

Рис. 1. Методы параметрической 

диагностики состояния ГТД 

Метод диагностических матриц (метод А) 

основан на составлении таблиц, в которых 

изменения диагностических параметров 

состояния элементов газовоздушного трак- 

та (ГВТ) двигателя (КПД компрессора и 

турбины, площади характерных проход-

ных сечений, коэффициенты потерь дав-

ления и др.) представлены в виде функций 

от изменения контролируемых параметров 

(расход топлива, температура газа и др.). 

Метод Б основан на определении пара-

метров состояния двигателя решением си-

стемы нормальных уравнений, формируе-

мых из условия минимума суммарной квад-

ратичной «невязки» между значениями кон-

тролируемых параметров и их расчетными 

значениями по математической модели ра-

бочих процессов. 

Метод В основан на определении экс-

тремума целевого функционала – «невязок» 

между значениями контролируемых пара-

метров и их значениями, определенными по 

математической модели рабочих процессов 

методом нелинейной оптимизации в обла-

сти определения параметров состояния, за-

даваемой в виде системы двусторонних 

ограничений. 



87Ж. С.  Раэриндзатуву,  А.  С.  Гишваров ● ПАРАМЕТРИЧЕСКАЯ ДИАГНОСТИКА ОДНОВАЛЬНОГО ГТД… 

Метод уравнивания по квадратичной це-

левой функции (метод Г) основан на детер-

минированной связи контролируемых пара-

метров между собой. Наличие такой связи 

является одним из условий определения па-

раметров состояния. Для двигателя в каче-

стве такой взаимосвязи выступают уравне-

ния рабочих процессов. 

Метод уравнивания по модульной целе-

вой функции (метод Д) применяется при 

наличии аномальных результатов измере-

ний и ошибок в задании характеристик их 

распределения. 

В работе [2] было проведено исследова-

ние эффективности распознавания дефектов 

двигателя методами (Б, В, Г, Д) и методом 

нейросетевой (НС) диагностики на примере 

одновального и двухвального  двухконтур-

ного двигателей (рис. 2, 3). 

Примечание: метод А, применяемый 

только в случае когда число контролируе-

мых параметров равно числу параметров 

состояния двигателя, в данном исследова-

нии не рассматривался. 

Эффективность распознавания состоя-

ния двигателя оценивалась суммарной «не-

вязкой» по параметрам состояния узлов га-

зовоздушного тракта (ГВТ) двигателя (ком-

прессор, камеры сгорания, турбина): 

1 2

1

δ δ δ ... δ ,

m

j i m

i

x x x x



       (1) 

где 
*δ ;i i ix x x   1δx – отклонение состояния 

(величины дефекта) компрессора (
*

кδη ); 

2δx  – отклонение  состояния турбины (
*

Тδη );

δ mx – отклонение состояния (величина де-

фекта) узла камеры сгорания ( ксδσ ). 

Обобщенный параметр эффективности 

распознавания состояния двигателя в целом 

ΔΣ' оценивался по формуле 

'

1

1
.

3

n

j

j

         (2) 

Результаты сравнения эффективности 

методов показали преимущество НС-го ме-

тода перед другими методами. При этом по 

мере уменьшения объема информации о 

контролируемых параметрах для двухваль-

ного двигателя преимущество данного ме-

тода возрастает (рис. 2, 3). 

Рис. 2. Сравнительная оценка  

эффективности методов диагностики 

состояния одновального двигателя  

по обобщенному параметру ΔΣ' 

Рис. 3. Сравнительная оценка  

эффективности методов диагностики 

состояния двухвального двигателя  

по обобщенному параметру ΔΣ' 

В плане развития НС-го метода диагно-

стики состояния ГТД в авиадвигателестрое-

нии актуальным является создание единой 

методологии разработки алгоритмов кон-

струирования и обучения различного вида 

нейронных сетей для решения задач по па-

раметрической диагностике состояния дви-

гателей, включая разработку алгоритмов и 

программного обеспечения нейросетевого 

метода диагностирования, обеспечивающе-

го более высокую по сравнению с суще-

ствующими методами вероятность выявле-
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ния дефектов газотурбинных двигателей; 

проверку эффективности нейросетевого ме-

тода на примере конкретных авиационных 

ГТД; выявление архитектур нейронных се-

тей, наиболее эффективных для параметри-

ческой диагностики состояния  и  др. 

Известно, что поиск оптимальной струк-

туры нейросетевой модели является слож-

ной проблемой, во многом решаемой исходя 

из опыта и интуиции исследователя. 

При решении задач обучения нейросете-

вой модели необходимо добиваться способ-

ности сети предсказывать значения, не вхо-

дящие в обучающую выборку. Необходимо 

также отметить, что эффективность диагно-

стики состояния зависит от вида рассматри-

ваемого двигателя (ТРД, ТРДД, ТВД и др). 

Целью данной работы является исследо-

вание влияния на эффективность парамет-

рической диагностики состояния ГВТ одно-

вального ГТД следующих параметров: 

 типа нейросетевой (НС) модели

(MLP, RBF); 

 количества нейросетевых моделей

( нсN ϵ 1...100), с учетом которых проводится 

выбор значений параметров состояния дви-

гателя; 

 объема обучающей выборки 

( об.N ϵ 5 ...561), используемой для формиро-

вания НС-ой диагностической модели; 

 количества и перечня контролируемых

параметров, по данным которых проводится 

диагностика состояния двигателя. 

ВЫБОР ТИПА И ОБЪЕМА НС-МОДЕЛЕЙ 

ДЛЯ ДИАГНОСТИКИ  

СОСТОЯНИЯ ДВИГАТЕЛЯ 

Выбор типа и объема НС-моделей про-

водился сравнением двух типов моделей: 

MLP и RBF [3].  

В сети типа MLP каждый ее элемент 

строит взвешенную сумму своих входов с 

поправкой в виде слагаемого, затем пропус-

кает эту величину активации через переда-

точную функцию, и таким образом получа-

ется выходное значение этого элемента. 

Элементы организованы в послойную топо-

логию с прямой передачей сигнала. Такая 

сеть интерпретируется как модель вход-

выход, в которой свободными параметрами 

являются веса и пороговые значения (сме-

щения). Сети подобной структуры модели-

руют функцию практически любой сложно-

сти. 

В сети типа RBF имеется промежуточ-

ный слой из радиальных элементов, каж-

дый из которых воспроизводит гауссову 

поверхность отклика. Сети RBF имеют ряд 

преимуществ перед сетями MLP [1–3]. 

Во-первых, они моделируют произволь-

ную нелинейную функцию с помощью 

всего одного промежуточного слоя и тем 

самым избавляют от необходимости ре-

шать вопрос о числе слоев. Во-вторых, па-

раметры линейной комбинации в выход-

ном слое можно полностью оптимизиро-

вать с помощью хорошо известных мето-

дов линейного моделирования, которые 

работают быстро и не испытывают труд-

ности с локальными минимумами, так ме-

шающими при обучении многослойного 

персептрона. Поэтому сети RBF обучают-

ся очень быстро (на порядок быстрее мно-

гослойного персептрона). 

В процессе исследования эффективности 

НС-го метода диагностики одновального 

ГТД использовались ПО «Statistica Neural 

Networks», «Gasturb» и следующие опреде-

ления и формулы оценки погрешности и 

эффективности диагностики состояния дви-

гателя. 

Для i-го узла ГВТ двигателя, состояние 

которого оценивается j-м параметром
,i jX , 

областью определения является интервал: 

,, , .0 , .гр  
i ji j X i j i jX G X X   т  , (3) 

где 
0, .i jX – значение  параметра ,i jX , соот-

ветствующее бездефектному состоянию 

i-го узла, оцениваемого j-м параметром; 

гр, .i jX – граничное значение ,i jX , означаю-

щее, что в интервале [ , .0 , .гр i j i jX X ] дефект-

ное состояние двигателя может быть опре-

делено по его математической модели рабо-

чих процессов.  

В соответствии с (3) относительная ве-

личина дефекта определяется по формуле 

, .0 , .д.

, .д.

, .0.

100, %;  
i j i j

i j

i j

X X
X

X


            (4) 

где 
,, i ji j XX Gт   

, 

. 



89Ж. С.  Раэриндзатуву,  А.  С.  Гишваров ● ПАРАМЕТРИЧЕСКАЯ ДИАГНОСТИКА ОДНОВАЛЬНОГО ГТД… 

Согласно (4) максимальное относитель-

ное значение дефекта равно 

, .д. max , .0 , .гр , .0/ .i j i j i j i jX X X X    Например, 

для компрессора двигателя (i = 1), состоя-

ние которого оценивается  значением  КПД 

( j = 1), относительная величина дефекта 

определяется по формуле 

* *

к.0 к.д*

11.д. к *

к.0

η η
η 100, %. 

η
X


           (5) 

Для обучения НС-ой диагностической 

модели двигателя используется выборка 

объемом об.  N значений параметров состоя-

ния и соответствующих им значений кп.N

контролируемых параметров двигателя. 

Выборка параметров состояния 
,i jX  форми-

руется из интервала 
,  Xi jG и соответствую-

щих им значений параметров, определяе-

мых с применением ПО «Gasturb». Постро-

ение НС-модели ведется с применением ПО 

«Statistica Neural Networks». 

Погрешность оценки дефектного состо-

яния узла двигателя  в  интервале    значе-

ний 
, , .0 , .гр     Xi j i j i jG X X оценивается отно-

сительной величиной «невязки» между 

значением
3,1X , соответствующим дефект-

ному состоянию, и его значением
, .НС.i jX , 

определенным по НС-ой диагностической 

модели: 

, .д. , .НС.

, .д.

, .д.

δ 100   
i j i j

i j

i j

X X
X

X


  

, .д. , .гр.

.д.

    0 100   , %. 
i j i j

ij

X X

X

   
    
 

   

     (6) 

Из (6) следует, что наиболее точно опре-

деляются состояния узлов двигателя при

, .д. , .НС.i j i jX X , т.е при , .д. 0δ i jX  . Если в ин-

тервале значений , , .0 , .гр   Xi j i j i jG X X рас-

сматриваются m дискретных значений де-

фектного состояния двигателя,  то   можно  

оценить  среднюю погрешность диагности-

ки для данного интервала по формуле 

, .д.ε , .нс.ε

. .д.ср.

ε 1 , .д.ε

1
δ 100, %.   

m
i j i j

i j

i j

X X
X

m X


  (7) 

С учетом  Z узлов двигателя ( 1,i z ), со-

стояния которых оцениваются соответ-

ственно 
1 2, ...i zK K K K параметрами, сред-

няя интегральная оценка погрешности диа-

гностики двигателя определится по форму-

ле 

, .д.ε , .нс.ε

, .д.ε1 1 1

1 1 1
δ

iKZ m

i j i j

i i ji j

X X
X

Z K m X




  


    (8) 

100, %.  

В соответствии с (7) эффективность диа-

гностики состояния ГТД можно оценивать 

величиной 
. .д.срЭi j

, обратной величине оцен-

ки погрешности диагностики 
. .д.срδ i jX , сле-

дуя принципу чем меньше погрешность, тем 

выше эффективность диагностики: 

. .д.ср . .д.срЭ 100 δi j i jX  , %                (9) 

или 

, .д.ε , .нс.ε

. .д.ср

ε 1 , .д.ε

1
Э 1 100,%

m
i j i j

i j

i j

X X

m X

 
   
 
 

 . 

Тогда с учетом Z узлов двигателя 

( 1,i z ) и  zK параметрами состояния 

( 1, ui K ), где   1

z

u ii
K K


 , эффективность 

диагностики двигателя определится по 

формуле 

Σ ΣЭ 100 δ , %X  (10) 

или 

, .д.ε , .нс.ε

Σ

1 1 ε 1 , .д.ε

1 1 1
Э 1

iKZ m
i j i j

i ji i j

X X

Z K m X  

 
   
 
 

     

100, %.  

Условия проведения исследования были 

следующие: 

 объект исследования – одновальный

ГТД (рис. 4, 5); 

 контролируемые параметры состояния

ГТД (рис. 4): расход топлива в двигателе 

( тG ); температура воздуха за компрессором 

( *

кT ); температура газа за турбиной 

( *

тT ); 

 диагностируемые параметры (пара-

метры состояния узлов двигателя (рис. 4)): 
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1,1X – КПД компрессора ( *

кη ),
2,1X – коэффи-

циента  восстановления  полного  давления 

в камере сгорания (
ксσ ),

3,1X – КПД  турбины 

( *

тη ); 

 обучение НС-сетей проводилось с ис-

пользованием объема выборки, равной 

обN = 561. Данные для обучения НС-сетей 

формировались моделированием дефектов 

узлов двигателя в интервале значений 

[
, .0 , .гр i j i jX X ]: 

*

кη = [0,74...0,78];    ксσ    =   [0,91...0,97]; 

*

тη = [0,81...0,85]. 

Бездефектное состояние двигателя соот-

ветствовало значениям
, .0i jX : 

1,1.0X = 
*

кη = 0,78;  
2,1.0X =  ксσ  = 0,97; 

3,1.0X = 
*

тη = 0,85. 

Значения 
. .дi jX варьировались в ин-

тервале [ 0... 5 ]%, внутри которого выби-

рались m = 800 значений дефектного со-

стояния: 

. .д [ 0,00625; 0,01250;...; 5],%i jX     . 

Для каждого набора дискретных отно-

сительных  значений  параметров  состоя-

ния (
* *

к кс тη , σ ,  η   ) с применением ПО 

«Gasturb» определялись значения контроли-

руемых параметров (
* *

т т к, ,G Т Т ). 

Рис. 4. Схема одновального ГТД 

с отбором воздуха за компрессором 

Поскольку одновременное возникновение 

нескольких дефектов являлось маловероятным 

[5], то рассматривались НС-модели вида: 

*

кη = f (
* *

т т к, ,G Т Т ); ксσ = idem; 
*

тη = idem;   (11) 

ксσ = f (
* *

т т к, ,G Т Т ); 
*

кη = idem; 
*

тη = idem;    (12) 

*

тη = f (
* *

т т к, ,G Т Т ); 
*

кη = idem; ксσ = idem.    (13) 

Количество НС-моделей ( нсN ), по ре-

зультатам исследования которых прово-

дилась оценка погрешности диагностики, 

варьировалось от 1 до 100 (например, 

нс 5N   означает, что результаты оценки 

погрешности  диагностики по пяти видам 

НС-моделей   распределены   в  интервале 

( .min .maxδ ... δi iX X и т.д.). 

Интервальные значения погрешности 

оценки .min .maxδ ... δi iX X состояния компрес-

сора ( *

кδη ), камеры сгорания ( ксδσ ) и тур-

бины ( *

тδη ) для различных значений 

нсN  приведены в табл. 1. 

Рис. 5. Одновальный ГТД с отбором воздуха за компрессором
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     Таблица 1  

Погрешность оценки состояния узлов ГВТ двигателя ( 2δ 10 ,%iX  ) 

№ 

п/п нсN
НС-модель типа MLP НС-модель типа RBF 

*

кδη , % *

тδη , % ксδσ , % *

кδη , % *

тδη , % ксδσ , % 

1 1 0,05...0,05 0,17...0,17 0,77...0,77 5,05...5,05 4,85...4,85 6,10...6,10 

2 5 0,05...0,07 0,17...0,18 0,72...0,93 2,78...7,53 6,25...7,33 4,79...6,04 

3 10 0,06...0,08 0,16...0,18 0,73...0,96 3,92...10,4 3,05...7,47 3,70...9,63 

4 20 0,06...0,17 0,16...0,19 0,69...1,14 3,64...9,76 5,33...11,2 4,12...10,6 

5 30 0,07...0,17 0,16...0,22 0,76...1,1 3,05...13,2 3,16...14,6 5,05...14,4 

6 40 0,06...0,20 0,16...0,33 0,71...1,13 4,07...18,5 5,15...17,3 3,08...17,2 

7 50 0,06...0,44 0,16...0,42 0,75...1,13 3,61...22,2 3,35...23,8 5,02...21,5 

8 60 0,05...0,53 0,16...0,47 0,75...1,39 5,21...27,7 2,43...21,7 3,82...21,0 

9 70 0,06...0,91 0,16...0,64 0,73...1,46 4,22...34,9 3,84...36,6 4,61...36,5 

10 80 0,05...0,89 0,16...1,10 0,73...1,75 3,78...47,2 3,17...43,9 3,98...34,9 

11 90 0,06...4,79 0,16...1,37 0,72...6,35 4,87...46,8 4,04...41,2 4,46...45,1 

12 100 0,07...8,25 0,16...6,32 0,72...8,82 3,02...91,5 4,56...54,4 4,10...51,3 

Из табл. 1 видно, что более точным яв-

ляются модели типа MLP. Например, при  
1 10 %

 интервалы  погрешности   оценки 

(
2δ 10 ,%iX  ) распределены следующим об-

разом: 

В случае модели типа MLP: 

 для компрессора: [0,05..0,07] %;

 для турбины: [0,17...0,18] %;

 для КС: [0,72...0,93] %.

В случае модели типа RBF: 

 для компрессора: [2,78..7,53] %;

 для турбины: [6,25...7,33] %;

 для КС: [4,79...6,04] %.

Результаты оценки  погрешности диа-

гностики состояния  двигателя по формуле 

(8) приведены в табл. 2 и показаны 

в рис. 6. 

Таблица 2  

Погрешность оценки состояния двигателя  

№ 

п/п 
нсN

НС-модель типа 

MLP 

НС-модель типа 

RBF 

2

Σ.MLPδ ·10 ,%Х 2

Σ.RBFδ ·10 ,%Х

1 1 0,33...0,33 5,33...5,33 

2 5 0,31...0,39 4,61...6,97 

3 10 0,32...0,37 3,56...9,17 

4 20 0,30...0,50 4,36...10,5 

5 30 0,33...0,50 3,75...14,1 

6 40 0,31...0,55 4,10...17,7 

7 50 0,32...0,66 3,99...22,5 

8 60 0,32...0,80 3,82...23,5 

9 70 0,32...1,10 4,22...36,1 

10 80 0,31...1,25 3,64...42,0 

11 90 0,31...4,17 4,46...44,4 

12 100 0,32...7,80 3,89...65,7 

Ж. С.  Раэриндзатуву,  А.  С.  Гишваров ● ПАРАМЕТРИЧЕСКАЯ ДИАГНОСТИКА ОДНОВАЛЬНОГО ГТД… 
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а 

б 

Рис. 6. Влияние количества НС-моделей  

на погрешность оценки состояния:  

а – диагностирование с применением  

НС-модели типа MLP; б – диагностирование 

с применением НС-модели типа RBF  

Таким образом, данные табл. 2 и рис. 6 

показывают, что для решения задачи пара-

метрической диагностики состояния одно-

вального ГТД более   предпочтительными 

являются НС-модели типа MLP,  которые 

обеспечивают  приблизительно в 10 раз бо-

лее точную оценку состояния  двигателя по 

сравнению с НС-моделями  типа RBF.  

ВЛИЯНИЕ ОБЪЕМА ОБУЧАЮЩЕЙ  

ВЫБОРКИ НА ЭФФЕКТИВНОСТЬ  

ДИАГНОСТИКИ СОСТОЯНИЯ ДВИГАТЕЛЯ 

В  процессе  исследования  для 

НС-моделей вида (11)...(13) объем обуча-

ющей выборки Nоб варьировался в интер-

вале [5...561]. Среднее значение эффек-

тивность диагностики состояния узлов 

двигателя ( 1,3i  ) оценивалось по форму-

ле (9). 

Исследования проводилось для различ-

ных вариантов количества и сочетания кон-

тролируемых  параметров   двигателя: [ *

кТ ]; 

[ тG ];  [ *

тТ ];  [ * *

т к,Т Т ];  [ *

т т,Т G ]; 

[ *

к т,Т G ]  и  [ * *

к т т, ,Т G Т ]. 

В табл. 3 приведены пример  расчетов 

объема обучающей обN  и тестовой тестN вы-

борки. Суммарный объем выборки оцени-

вают  следующим  образом: 

. об тест     801.N N N     

Таблица 3  

Погрешность при различных сочетаниях  

объема  обучающей и тестовой выборки 

НС-модель *

кη = f ( * *

т т к, ,G Т Т )типа MLP 

№ 

Обучающая 

выборка 

Тестовая 

выборка 

Объем 

обN

По- 

греш-

ность
3δ 10 , 

% 

Объем 

тестN

Погреш-

греш-

ность
3δ 10 , 

% 
% п/п % п/п 

1 1 8 1,4 99 793 3,2 

2 5 40 1,2 95 761 1,5 

3 10 80 1,7 90 721 1,6 

4 20 160 1,5 80 641 1,4 

5 30 240 1,1 70 561 1 

6 40 320 1,2 60 481 1,1 

7 50 401 1,3 50 401 1,3 

8 60 481 1 40 320 1 

9 70 561 0,8 30 240 0,5 

10 80 641 0,9 20 160 0,6 

11 90 721 1,2 10 80 1,5 

12 99 793 1,5 1 8 2,3 

13 100 801 0,7 0 0 0 

На рис. 7 изображен график средней по-

грешности соотношения объема тестовой вы-

борки к объему обучающей выборки. 

Рис. 7. Погрешность соотношения объема 

тестовой выборки тестN

к объему обучающей выборки обN

0

0,5

1

1,5

2

2,5

0 4 8 12 16

δ*103, 
 % 

Nтест./Nоб.  
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Из табл. 3 и рис. 7 видно, что погреш-

ность минимальна (δ = 0,000063 % ) при со-

отношении объема тестовой выборки 30% к 

объему обучающей выборки 70%. Поэтому 

в дальнейшем исследовании используем 

объем  обучающей  выборки об 561N  , а 

объем  тестовой выборки тест 240N  . 

В табл. 4 приведены результаты иссле-

дования погрешностей между НС-моделью 

MLP и НС-моделью RBF в функции соот-

ношения объема тестовой выборки к объему 

обучающей выборки. 

Таблица 4  

Погрешность соотношения объемов  

выборки при НС-моделях MLP и RBF 

НС-модель *

кη = f ( * *

т т к, ,G Т Т ) 

№ 

п/п 
тест

об

N

N

НС-модель 

типа MLP 

НС-модель типа 

RBF 

Σ.MLPδ ,%Х  
Σ.RBFδ ,%Х

1 99/1 0,000234 0,00249 

2 95/5 0,000132 0,00109 

3 90/10 0,000094 0,00139 

4 80/20 0,000093 0,00111 

5 70/30 0,000091 0,00103 

6 60/40 0,000092 0,00102 

7 50/50 0,000121 0,00103 

8 40/60 0,000135 0,00105 

9 30/70 0,000063 0,00089 

10 20/80 0,000067 0,00097 

11 10/90 0,000134 0,00114 

12 5/95 0,000152 0,00132 

13 0/100 0 0 

Очевидно из табл. 4, что  погрешность 

НС-модели типа MLP в любое соотноше-

ние объемов выборки уменьшается (эф-

фективность увеличивается) на 
1 10 %

 по 

сравнению с погрешностью НС-модели 

RBF. При этом наблюдается минимальная 

погрешность при соотношении 30/70, где

MLPδ  = 0,000063 % , а RBFδ  = 0,00089 % . 

Необходимо отметить, что в данной ра-

боте использовалось настройку по умолча-

нию (рекомендуется)  в ПО «STATISTICA» 

( табл. 5 и рис. 8). 

Таблица 5  

Пример настройки в ПО «STATISTICA» 

а б 

Рис. 8.  Архитектура НС-моделей  MLP (а)  и 

RBF (б) с тремя нейронами в скрытом слое, 

зависимость типа *

кη = f ( * *

т т к, ,G Т Т ) 

Результаты исследования для различных 

вариантов количества и сочетания контро-

лируемых параметров двигателя в зависи-

мость от объемов обучающей и тестовой 

выборки приведены на рис. 9 и 10, откуда 

видно, что надежная оценка состояния дви-

гателя возможна  при объеме обучающей 

выборки об 500N  . При этом для количе-

ство и сочетание контролируемых парамет-

ров, по которым проводится оценка состоя-

ния его узлов, практически не влияет на эф-

фективность диагностики состояния для 

обучающей выборки. 
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Рис. 9. Зависимости эффективности диагностики состояния ГТД от объема обучающей выборки,

количества и сочетания контролируемых параметров
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Рис. 10. Зависимости эффективности диагностики состояния ГТД от объема тестовой  выборки,

количества и сочетания контролируемых параметров
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Исследование эффективности параметри-

ческой диагностики состояния одновального 

ГТД на основе нейросетевого моделирования 

рабочих процессов показало следующее:  

• для решения задачи параметрической ди-

агностики состояния одновального ГТД более 

предпочтительными являются НС-моде- 

ли типа MLP, которые обеспечивают при-

близительно в 10 раз более точную оценку 

состояния двигателя по сравнению с НС-

моделями типа RBF; 

• надежная оценка состояния двигателя

возможна при объеме обучающей выборки 

об 500N  . При этом для данного двигателя 

количество и сочетание контролируемых 

параметров, по которым проводится оценка 

состояния его узлов, практически не влияет 

на эффективность диагностики состояния. 
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