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Интенсивный рост производительности технологических процессов в 

машиностроении происходит на фоне практически неизменной 

производительности процессов конструкторско-технологической подготовки 

производства. В результате разрыв между подготовкой производства и самим 

производством растет, что неблагоприятно сказывается на эффективности 

совокупности процессов проектирования и изготовления конечного продукта. 

Устранить разрыв можно путем автоматизации и существенной 

организационной перестройки системы конструкторско-технологического 

проектирования. Создание машиностроительного производства с высокой 

степенью автоматизации предполагает интеграцию трех основных этапов: 

конструирования изделия, технологической подготовки производства и 

производства изделия. Интеграция производства приобретает особую 

значимость при разработке агрегатированных технологических процессов, 

включающих различные методы обработки [1, 2]. 

Появление любого изделия мотивировано. Из совокупности причин, 

приводящих к формированию изделия доминирующей и обобщающей 

является потребность в удовлетворении требований конечного пользователя 

(потребителя). Обеспечение соответствия изделия требованиям потребителя 
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можно сформулировать как следствие процесса достижения соответствия 

целевых свойств iZ  заданным функциональным характеристикам, при этом 

состояние изделия удовлетворяющего требованиям потребителя может быть 

представлено в виде 

1 1

n n

i i
i i

Z F
= =

≥∑ ∑ , 

где целевые свойства определяются совокупностью целевых характеристик 

iz  в виде 

,1 ,2 ,, , ,i i i i mZ z z z= … . 

Значения целевых характеристик заготовок могут принимать различные 

значения, отличные от требуемых. Рассматривая целевые характеристики, 

определенные установленными целевыми свойствами, в качестве размерной 

величины с установленным полем допуска δ , обозначим критерий, 

определяющий положение характеристики изделий как 

( )F
i iz z δΔ = − + . 

Первостепенной задачей идентификации технологических параметров 

переработки изделия является исследование возможности обеспечения 

перемещения в поле допуска требуемого значения целевой характеристики 

из выявленных первоначальных положений. 

Принцип реализации метода обеспечения автоматизации процесса 

подготовки производства заключается в идентификации технологических 

параметров переработки, обеспечивающих формирование целевых 

характеристик изделия, которые соответствуют характеристикам заданных 

целевых свойств в пределах установленных полей допуска. 

Реализации метода опирается на систему идентификации влияния 

целевых свойств на технологические параметры переработки (рис. 1). 

Ключевыми элементами системы являются технологические параметры 
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переработки, как объект поиска, а также целевые свойства изделия и 

свойства исходных компонентов как вводные данные. 

 
Рис. 1 – Структура взаимосвязи ключевых элементов системы 

идентификации влияния целевых свойств на технологические параметры 

переработки  

 

Определяющим фактором повышения эффективности 

функционирования технологического процесса является наличие 

оптимальной по структуре системы управления, адекватно отображающей 

протекающие в системе процессы [3]. Использование методов нейросетевого 

моделирования для построения системы идентификации влияния целевых 

свойств на технологические параметры, требует формирования базы данных 

результатов экспериментальных исследований [4, 5]. Наличие базы данных 

является обязательным условием обеспечения адекватного отображения 

процессов формирования свойств изделия. 

Формирование архитектуры нейросетевой модели состоит в 

идентификации количества слоев каждого типа и количества нейронов в 

каждом из этих слоев. Входной слой имеет абсолютно любая нейронная сеть 

без исключений. Количество нейронов, содержащихся в этом слое полностью 

и однозначно определяется размерностью входного сигнала. Важно отметить, 
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что входной слой фактически не выполняет никаких вычислительных 

функций и может считаться слоем разделителей компонент входного 

сигнала. Выбор числа нейронов для выходного слоя схож подходом для 

входного слоя. Количество нейронов полностью определяется размерностью 

выходного сигнала [6 – 8]. 

В связи с тем, что задачи идентификации технологических параметров 

переработки и целевых свойств можно отнести к задачам прогнозирования, 

целесообразно будет рассмотреть построение нейросетевой модели прямого 

распространения. В этом случае входной сигнал будет распространяться 

строго от входного слоя к выходному, исключая распространение в обратном 

направлении. 

Выбор параметров сети является ключевым этапом в построении 

многослойной нейронной сети прямого распространения. Определяющими 

параметрами сети является количество скрытых слоев и количество нейронов 

в них [9]. В настоящее время не установлены жесткие критерии выбора 

количества слоев и количества нейронов, однако существует ряд 

эмпирически подтверждённых утверждений [10 – 14]: 

− если функция определена на конечном множестве точек, то 

трехслойный персептрон способен ее аппроксимировать; 

− если функция непрерывна и определена на компактной области, то 

трехслойный персептрон способен ее аппроксимировать; 

− прочие функции, которым могут быть обучены нейронные сети, 

могут быть аппроксимированы четырехслойным персептроном. 

Следовательно, максимально приемлемое количество слоев – четыре 

(два скрытых слоя). Тем не менее, при решении реальных задач может 

использоваться большее количество слоев. 

Оптимизация количества нейронов в скрытых слоях является 

фактором, определяющим качество решения задачи аппроксимации. В том 
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случае, если количество нейронов слишком мало – сеть не сможет обучиться. 

Слишком большое количество нейронов влечет за собой увеличение времени 

обучения сети. Кроме того, большое количество нейронов может привести 

к состоянию переобученной сети (overfitting). Как следствие, сеть будет 

показывать стремящуюся к абсолютной сходимость на обучающей выборке, 

и неудовлетворительную сходимость тестовых примерах (рис. 2). 

 

 
Рис. 2 – Сходимость обученной оптимально (а) и переобученной (б) сети 

 

Это связано с тем, что при избыточном количестве нейронов, при 

обучении сети происходит увеличение весов факторов, характерных лишь 

для обучающей выборки в одинаковом приоритете с факторами, 

являющимися значительными для данной задачи. 

Существуют эвристические правила выбора количества нейронов в 

скрытых слоях, одним из которых является правило геометрической 

пирамиды (geometric pyramid rule) [9], в соответствии с которым, количество 

нейронов скрытого слоя в трёхслойном персептроне в виде: 

k n m= ⋅ , 

где k  – количество нейронов в скрытом слое, n  – количество нейронов во 

входном слое, m  – количество нейронов в выходном слое. 



Инженерный вестник Дона, №5 (2019) 
ivdon.ru/ru/magazine/archive/n5y2019/5979 
 

 

 

© Электронный научный журнал «Инженерный вестник Дона», 2007–2019 

Для четырехслойного персептрона количество нейронов вычисляется в 

виде: 
( )3

3

i

i
nk m
m

−
⎛ ⎞

= ⎜ ⎟
⎝ ⎠

, 1, ,2i = … , 

где ik  – количество нейронов в первом и втором скрытом слое. 

Процесс обучения нейронной сети представляет настройку параметров 

нейронной сети при помощи моделирования среды, в которую она встроена 

(рис. 3). В настоящее время можно выделить три направления в обучении 

нейронных сетей: с учителем, без учителя и смешанная [5]. В случае 

обучения с учителем, сети предоставляется выборка обучающих примеров, 

каждый пример подается на вход, а полученный выход сравнивается с 

имеющимся верным ответом. Далее вычисляется ошибка и перенастройка 

параметров нейронной сети в зависимости от выбранного алгоритма. В 

случае обучения без учителя на каждый пример обучающей выборке не 

нужно знания требуемого значения. В этом случае происходит 

распределение образцов по кластерам в соответствии с внутренней 

структурой данных или степенью корреляции между образцами. В третьем 

случае часть нейронов настраивается при помощи обучения с учителем, а 

вторая часть – на основе самообучения.  
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Рис. 3 – Структура процесса обучения нейронной сети  

 

Процесс обучения нейронной сети можно представить в виде 

многоэкстремальной невыпуклой (т.к. функция может иметь произвольный 

вид обучения) задачи многомерной оптимизации, с наличием большой 

размерности, для решения которой применимы итерационные алгоритмы 

локальной оптимизации с вычислением частных производных первого и 

второго порядка, стохастические алгоритмы и алгоритмы глобальной 

оптимизации, решаемые с помощью последовательного поиска значений 

переменных, определяющих контрольную функцию. 

В математическом представлении, процесс обучения нейронной сети 

можно описать в следующем виде. Реализуя функцию ( )y f x= , нейросеть 

формирует выходной сигнал y . Если архитектура сети однозначно 

определена, вид функции f  определяется значениями смещения сети и 

синаптических весов. Если допустить, что функция ( )y R x= , заданная 

параметрами ( ) ( ) ( )1 1 2 2, , , , , ,n nx y x y x y… , являющимися наборами пар данных 

входа и выхода, является решением для ( )i iy R x= , 1,2, ,i n= , то 

справедливо положение о том, что обучение сети заключается в 

формировании функции R , соответствующей функции f  в поле допуска 

функции ошибки E , которая может иметь произвольный вид. Для случая, 

когда известна функция ошибки E , а формулировка задачи предусматривает 

наличие требуемого множества обучающих пар ( ),i ix y , задача обучения 

нейронной сети является задачей многомерной оптимизации. При этом 

справедливой является постановка задачи обучения нейронной сети в задачах 

прогнозирования как задачи аппроксимации, для решения которой 

необходимо построить нейронную сеть, являющуюся аппроксимирующей 
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функций. Назначение нейронной сети, в этом случае, заключается в приеме и 

сопоставлении контрольных данных и данных, участвовавших в обучении, с 

заданной точностью. Следует отметить, что сопоставление данных, 

участвовавших в обучении является задачей приближенной интерполяции. В 

задачах аппроксимации каждому обучающем входному вектору 

соответствует обучающий выходной вектор. Иными словами, используется 

обучение с учителем. 

Сети прямого распространения сигнала, примером которых являются 

многослойный персептрон и сети радиальных базисных функций, 

применимы для решения задач аппроксимации. При обучении 

многослойного персептрона, нашел оптимальное применение метод 

обратного распространения ошибки, используемый для численного 

определения градиента контрольной функции (суммы квадратов ошибок). 

Градиент контрольной функции позволяет использовать для обучения сети 

направленные методы спуска, в частности, метод наискорейшего спуска. Тем 

не менее, максимальную точность при наибольшей продолжительности 

вычислений обеспечивает метод последовательных приближений, который 

заключается в том, что изначально используется сеть с одним скрытым слоем 

с одним нейроном. Если ее применение обеспечивает достижение 

необходимого уровня ошибки, то можно считать процесс обучения 

законченным. В противном случае количество нейронов увеличивается, до 

тех пор, пока ошибка сети не станет приемлемой, либо не произойдет 

улучшение характеристик сети до приемлемого значения. 

При разработке современных технологических, производственных, 

информационных и других систем возникают проблемы, меньше связанные с 

рассмотрением свойств и законов функционирования элементов, а больше – с 

выбором наилучшей структуры, оптимальной организации взаимодействия 

элементов системы, определения оптимальных режимов функционирования, 
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учетом влияния внешней среды и т.д [3]. Представленные в настоящей работе 

положения являются основополагающими при решении задачи 

автоматизации технологической подготовки производства с позиции влияния 

целевых свойств изделия на технологические параметры его переработки, 

средствами нейросетевого моделирования. 
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