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Вектор диагностических признаков, целевой вектор, нейро-нечеткая система (ННС) с 

набором правил – вот три компоненты, необходимые для построения модели остаточного 
ресурса технического объекта. Это в полной мере относится и к электродвигателю любо-
го типа. Входные данные обрабатываются специальными алгоритмами с целью наилучшей 
работы ННС. В качестве обучения ННС используется алгоритм обратного распростране-
ния ошибки. Система реализована в Microsoft Excel и Visual Basic for Applications  
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При моделировании многомерных зави-
симостей вход-выход в ННС целесообразно 
использовать многоуровневость. В подобных 
системах выход одного уровня является вхо-
дом другого. Применение таких систем по-
зволяет значительно сократить число правил 
базы знаний. Например, если для описания 
переменных используется 2 терма, а модель 
описывается вектором, имеющим 9 диагно-
стических признаков, то база знаний ННС 
должна содержать 29 = 512 правил. Сформу-
лировать такое количество правил не под си-
лу каждому эксперту. А иерархическая систе-
ма [1], состоящая, например, из четырех 
уровней, включающая в себя двухразрядные 
стандартные нейро-нечеткие блоки (нейро-
ны), изображенная на рис. 1, будет содержать 
всего 4*8=32 правила, причем 4 рассматри-
ваемых правила идентичны для всех блоков. 

 
 

Рисунок 1 − Иерархическая система мо-
дели остаточного ресурса: количество правил 
4*4+2*4+4+4=32, out1–out7 – внутрисетевые 
сигналы [1] 

 

Но как подключить входной вектор к сге-
нерированной ННС, изображенной на рис. 1? 
Ведь если сигналы находятся в сильной свя-
зи друг с другом, подключать их в один блок 
не имеет смысла. Корреляционный [2] анализ 
сигналов в данном случае неприемлем, так 
как в общем случае входные сигналы связаны 
между собой нелинейно, а корреляционные 
методы эффективны при линейных, линейно 
зашумленных или близких к ним связях. С 
учетом того, что изначально характер связи 
между входными сигналами неизвестен, це-
лесообразно оценить предсказуемость вхо-
дов относительно друг друга. 

Предсказуемость случайного вектора Y, 
обеспечиваемая знанием другой случайной 
величины X, определяется по формуле [3]: 

 

),|()(),()()(),( 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. 

Чем больше I(Y,X), тем больше опреде-
ленности вносит знание значения X в пред-
сказание значения переменной Y [4]. 

По методу “box-counting”[3] 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 – 
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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 [5-9] и поэтому здесь 
не рассматриваются. Необходимо заметить, 
что все признаки нормализуются: для вычис-
ления кросс-энтропии – к диапазону 1-10, для 
подключения к ННС – к диапазону 0-1. 

Пример расчета предсказуемости пара-
метров x1 и x2 для вышедших из строя по 
разным причинам100 (выборка) асинхронных 
электродвигателей серии 4А мощностью 3 
кВт, приведен на рис. 2. Nx1 и Nx2 – количест-
во столбцов и строк с данными, Nx1 x2 – общее 
количество клеток с данными, величина –1 
указывает по одной пустой строке и столбцу 
маркированной области, которые нужно вы-
честь. 

По данным результатов измерений ДП 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 диагности-
руемых объектов (в сумме дают выборку T, 

равную 100) 

 

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

 
 

В общем виде вектор ДП x(t), сформиро-
ванный из k ДП: 

x(t)=x1(t), x2(t),…, xk(t), 
где t=1,2,..,T. 

В соответствии с табл. 1 по алгоритму 
[10] вектор ДП, 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 ДП, 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 
проецирование пространства с большей раз-
мерности на меньшее. В рассматриваемом 
случае 9-мерный вектор ДП 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 
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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 [11]. 

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 [12] определяются самостоятельно экс-
пертами. 

На рис. 3 показаны раскраски в SOM ДП 
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) 

[5], 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 
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(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 ДП могут исклю-
чаться из рассмотрения и вводится другие. 

Перейдем к самой ННС 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 ДП, при этом известно время, в 
течение которого он эксплуатировался. Этот 

параметр становится целевым. Таким обра-
зом, обучение ННС сводится к настройке ее 
коэффициентов последовательно подавая 
вектора ДП и остаточного ресурса на нее. 
Алгоритм генерации такой ННС описан в [10]. 
ННС является иерархической и многоуровне-
вой. ДП подаются парами на входы стандарт-
ных нейронов ННС в соответствии с преды-
дущими рекомендациями, неспаренный при-
знак, имеющий «наихудшие» параметры, по-
дается на другой уровень. 

Структура стандартного нейрона ННС 
приведена на рис. 4 (термин «стандартный» 
использован в том смысле, что все 8 нейро-
нечетких нейрона для этой ННС одинаковы). 

 

 
Рисунок 4 − Стандартный нейрон ННС, разработанный авторами в Excel 

 
Передаточная поверхность нейрона изо-

бражена на рис. 5 и связывает нечетким ло-
гическим «И» два входных ДП. Таким обра-
зом, остаточный ресурс (на рис. 5 – y1) счи-
тается «высоким», если ДП, например, х8 и 
х6 «высокие» одновременно, а если хотя бы 
один из них «низкий», то и остаточный ресурс 
– «низкий». На рис. 4 и 5 сигналы x1 и x2 яв-
ляются порядковыми номерами пары вход-
ных сигналов любого стандартного нейрона, а 
не ДП x1 и x2. Следует отметить, что нечет-
кое логическое «И» определяется математи-
ческой функцией минимума (min). 

 

 
 
Рисунок 5 − Передаточная поверхность 

(функция принадлежности) нечеткого нейрона 

Функция принадлежности (ФП) нечеткого 
нейрона описывается выражением: 

 

)))))2((/11/(1(

))));1((/11/(1min((1

ijij

ijij

cxaExp

cxaExpy

−⋅+

−⋅+=
 

 
где y1 – выход нейрона, aij , cij – коэффициен-
ты функции принадлежности (i – номер слоя, 
в котором находятся a, с, j – номер a, с  в 
слое), x1, x2 – пара ДП (в данном случае лю-
бая пара ДП, а не конкретно x1, x2) 
 

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

мого электродвигателя собираются в матрицу 
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) [13]. 9-разрядный входной вектор, по-
казывающий состояние электродвигателя, 
нормализовался [1]. Наблюдения проводи-
лись до отказа технического объекта. Далее 
система автоматически производит подклю-
чение ДП в соответствии с кросс-энтропией и 
производится запуск НHС, при этом веса ней-
ронов (коэффициенты сij инициализируются 
случайным образом в пределах от 0 до 1. 
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2. Обучение или работа сети в обратном 
направлении. 

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: 

,2/)target()(
1

2
⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
−= ∑

=

T

k
kkzwE

 
где z – выход последнего нечеткого 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 cnew оп-
ределяется как сумма старого значения cold и 
его вклада в общую ошибку сети: 

Eyсс η+= oldnew  
где� – коэффициент скорости обучения, 
0<�<1, 
y – сигнал на выходе нейрона. 

Выходная ошибка, которая распределя-
ется по сети, изменяет ФП нейронов:  

).1()target( yyzE −−=  
Таким образом, ошибка предпоследнего 

слоя при условии ФП, изображенной на рис. 
5: 

.)1( oldold EсyyEс
dx
dyEnext −==

 

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

Обратное преобразование из нормализо-
ванного в абсолютное значение производи-
лось по [1]. 

Всего настраиваемых коэффициентов 
сети – 32, из них 16 являются константами. 
Коэффициенты a11-a42 (крутизна поверхно-
сти) являются константами и взяты такими, 
чтобы обучение было самым эффективным. 
Настраиваются в процессе обучения коэф-
фициенты с11-с42, которые смещают поверх-
ность по горизонтали в направлениях x1 и x2 
(рис. 5). 

Процесс обучения, связанный с ошибкой 
ННС, изображен на рис. 6. 

Сигналы и коэффициенты в них, соот-
ветствующие рис. 1, в результате обучения с 
помощью Microsoft Excel и Visual Basic for Ap-
plications приведены такими: 

 

 
Рисунок 6 − Абсолютная ошибка опреде-
ления остаточного ресурса – EАБС 
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Таким образом, модель остаточного ресурса электродвигателя серии 4А, мощностью 3кВт: 
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Абсолютное значение ошибки ННС по 

определению остаточного ресурса асинхрон-
ного электродвигателя серии 4А, 1,5 кВт со-
ставило 57 часов (2,85% от полученного зна-
чения остаточного ресурса асинхронного 
электродвигателя – 2000 ч), что свидетельст-
вует о высокой эффективности использова-
ния обученной нейро-нечеткой сети при оп-
ределении остаточного ресурса асинхронного 
электродвигателя. 
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