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(КСППР) при формировании облика элементов технических систем «Concept_Pro_St» в условиях сто-
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Введение 
 

В машиностроении инженерные вычисления 
являются основным способом снижения затрат на 
проектирование новой продукции, поскольку позво-
ляют избежать длительных испытаний при доводке 
изделия [1]. На современном этапе развития техники 
процесс проектирования новых сложных техниче-
ских систем (СТС) представляет собой задачу, тре-
бующую проведения целого комплекса мероприятий 
от выбора цели функционирования системы до по-
лучения облика системы и выпуска прототипа изде-
лия. 

На каждом из этапов перед проектировщиками 
ставятся задачи формирования множества моделей 
(обликов) системы, среди которых для реализации 
на следующем этапе может быть выбран один вари-
ант или два, если необходимо дополнительно преду-
смотреть резервный вариант системы. Эти задачи 
относятся к задачам структурного синтеза облика 
системы [2]. 

Проектирование СТС обычно включает в себя 
этап многокритериальной параметрической оптими-
зации [3 – 8]. Существует несколько способов клас-
сификации этих методов, например, классификация, 
основанная на содержании и форме использования 
дополнительной информации о предпочтениях лица, 
принимающего решения (ЛПР). В соответствии с 
этой классификацией выделяются следующие клас-
сы методов решения многокритериальных задач 
параметрической оптимизации (МЗПО): 

− методы, основанные на предварительном 

построении аппроксимации множества Парето; 
− априорные методы; 
− апостериорные методы; 
− адаптивные методы. 
Широкое распространение получили вычисли-

тельные методы, основанные на непосредственном 
выявлении множества Парето (а, тем самым, и 
фронта Парето) [5]. Построение множества Парето в 
МЗПО динамических систем требует многократного 
моделирования исследуемой динамической системы 
при различных значениях варьируемых переменных. 

Относительно новым классом высокоэффек-
тивных методов являются класс эволюционных ме-
тодов решения МЗПО (см., например, [8, 9]). Они 
используются для поиска решений задач большой 
размерности и способны выявлять парето-опти-
мальные точки даже при однократном запуске мето-
да [5]. 

К настоящему времени опубликовано множе-
ство работ, посвященных описанию теории и прак-
тике применения формальных математических мо-
делей (ФММ) на базе обучаемых искусственных 
нейронных сетей (ИНС) в различных областях нау-
ки и техники (см. например, [8 – 10]). Следует отме-
тить, в большинстве работ, посвященных решению 
задач формирования ФММ на базе обучаемых ИНС, 
отсутствует анализ устойчивости решений к возму-
щениям входных данных и погрешностям вычисле-
ний.  

К методам стохастической оптимизации необ-
ходимо прибегать, когда экспериментальные данные 
подвержены различного рода искажениям [11 – 13].  
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В данной работе предложена методология и 
реализующая ее КСППР при формировании облика 
элементов технических систем «Concept_Pro_St». 
Рассматриваются математические модели и методы 
решения задач стохастической оптимизации. Обу-
чение ИНС осуществлялось методом стохастиче-
ской аппроксимации на основе овражного метода 
сопряженных градиентов. Синтез нормального ре-
шения задач модификации в стохастической поста-
новке со смешанными условиями осуществляется с 
помощью метода регуляризации А. Н. Тихонова. 
Управляющие переменные, соответствующие же-
лаемым критериям качества, определяются на осно-
ве применения эволюционного метода [13]. 

 
1. Постановка задачи исследования 

 
Известны следующие данные, представленные 

в формализованном виде: описание объекта иссле-
дования, общие характеристики и свойства СТС, 
условия функционирования и основные требования 
к ее тактико-техническим и технико-экономическим 
показателям; структура СТС; цели модификации; 
сведения об аналогах и прототипе, классе допусти-
мых управлений (способов и реализующих их уст-
ройств), критериях качества проектных решений. 

Требуется определить оптимальные значения 
параметров конструкции функциональных элемен-
тов (ФЭ) для реализации желаемых критериев каче-
ства модифицированной СТС из условия рацио-
нального компромисса заданных требований. 

На рисунке 1 изображена концептуальная мо-
дель информационно-аналитического обеспечения 
процесса поиска рациональных решений задач мно-
гокритериального принятия решений (МПР) боль-
шой  размерности. 

 
2. Аппроксимация данных с помощью 

обучаемых ИНС 
 
В данной работе решение задачи аппроксима-

ции векторной функции векторной переменной с 
целью построения ФММ рассматриваемых систем 
осуществлялось на основе теории обучаемых ИНС 
[8 – 10]. Для аппроксимации данных использовались 
однонаправленные многослойные (ОМС) и ради-
ально-базисные (РБС) нейронные сети. 

Входными данными для аппроксимации дан-
ных с помощью ИНС являются: входные параметры 
и управляющие переменные опытных образцов 

(аналогов)  (0)
phY ; выходные параметры  pid . 

Простейшая ИНС с одним скрытым слоем 

(K=1) изображена на рис. 2. Здесь  (0)
phY  – множе-

ство входных данных,  (k)
iY  – множество выход-

ных данных k–ого слоя; k – номер слоя,  
k = 1…(K+1), K – число скрытых слоев; p=1…P,  

P – число аналогов;  (k)
ijw  – множество весов  

k  ого слоя; i – элемент k – ого слоя; j – элемент  
(k – 1) – ого слоя. 

 

 
 

Рис. 1. Концептуальная модель информационно-
аналитического обеспечения процесса поиска  

рациональных решений задач МПР 
 
На рисунке 2 введены следующие обозначения: 

0H  – количество входов сети; 1H  – количество 
нейронов скрытого слоя; 2H  – количество выходов 
сети. 

В качестве скалярной свертки функций выбора  
при поиске решения задачи аппроксимации с помо-
щью ОМС использовалась функция вида [8]: 
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   (1) 

где M  – параметры модели, D  – вектор данных 

измерений;  

t 1 intI(M ,D )  – взаимная информация;  
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Рис. 2. Структура ИНС 
 

,   – параметры регуляризации; 

(K 1) (0) (0)
pi pipiY (Y ) d (Y )  

 
, 

2 2
fit pi fit pif ( ) 1 exp(( L / 4) )     , fitL 4 . 
Решение – аппроксимирующие функции вида 

(K 1) (0)
iY (Y ) 

 – находилось методом стохастической 
аппроксимации на основе овражного метода сопря-
женных градиентов:  
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ij ij ij ij
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где ij ij, , ,     – коэффициенты обучения; 
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 – проекции 

вектора сопряженного направления поиска; проек-
ции градиента свертки функций выбора –

(k)
ij (k)

ij

ES (t)
w


 


; 
(k)
ijw   – «аддитивный шум».  

При обучении использовался регуляризирую-
щий алгоритм, реализующий прерывания в итера-
ционном процессе в случаях накопления ошибок 
вычислений [8]. 

Структура простейшей РБС с одним скрытым 
( K 1 ) слоем аналогична представленной на рис. 2. 
Использовались следующие обозначения: 

k

T(k) (k)(k)
1 HY Y ,..., Y    


, k=0, 1, 2 – вектор 

входных данных k–ого слоя; 

0
T

j j1 j2 jHc [c ,c ,..., c ]
 , j=1…H1 – вектор коор-

динат центров активационной функции для нейро-

нов скрытого слоя; 

0
T

j j1 j2 jH[ , ,..., ]    
 , j=1…H1 – вектор, за-

дающий ширину окна активационной функции  
j -ого нейрона скрытого слоя; 

  0H
(0) 21

j p j j pjh pj2
h 1

Y , c , exp( Z )


     
    – ради-

ально-базисная активационная функция нейрона 

скрытого слоя, 
(0)

jhph
pjh

jh

Y c
Z





; 

ijw  – вес связи между i -м нейроном выходно-

го слоя и j -м нейроном скрытого слоя. Веса связей 
находились методом SVD-разложения [14] (здесь, 
согласно обозначениям, принятым на рис.2, имеется 

ввиду, что (1)
jhjhw e 1  , (2)

ijijw w ). 

В качестве скалярной свертки функций выбора 
при коррекции нелинейных параметров РБС исполь-
зовалась функция вида (1). 

Проекции векторов, задающих ширину окна и 
координат центров активационной функции для 
нейронов скрытого слоя, находились методом сто-
хастической аппроксимации на основе овражного 
метода сопряженных градиентов согласно (2). 

 
3. Метод синтеза решения задач 

стохастической оптимизации 
 
В задачах стохастической оптимизации необ-

ходимо наблюдать за изменениями математических 
ожиданий и средних квадратических отклонений 
функций выбора одновременно, не допускать пре-
вышения ими заданных значений [13]. Для решения 
этой проблемы рассматриваются модели со сме-
шанными условиями. Обозначенные условия для 
многокритериальной задачи могут вводиться, на-
пример, в виде скалярной «свертки» функций выбо-
ра на основе концепции степенных средних 
А. Н. Колмогорова  
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где 
i
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*
i i

f *
f

M[f ] fΔ
σ


 , *
if ,

i
*

f  – желаемые значения 

функций выбора и их средних квадратических от-
клонений, α,fi  – количество точек из n , попавших 

в заданный диапазон, *P  – желаемая вероятность 
достижения заданных функций выбора;  
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α m m,0
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m

M [x ] x
Δ
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2
α α m α m2

x,m 2*
m

n M x M [x ]
χ

σ

    , 

m,0x  – значение переменных mx  для прототипа, 
*
m  – средние квадратические отклонения пере-

менных m,0x . 
Квазирешение поставленной задачи 

(нормальное решение) находилось методом 
регуляризации А. Н. Тихонова [15]: 

X
p p

X D
ˆX̂ arg inf f (X , )


 



   ,   (3) 

при условии, что выбранная функция приспособ-
ленности – выпуклая функция. Здесь X  – множе-
ство математических ожиданий mcx  и средних 
квадратических отклонений m  искомых управ-
ляющих переменных. 

Параметр p  p 1 p( / q,q 1, p 0,1,2,...)      

выбирался в соответствии с обобщенным принци-
пом невязки для нелинейных задач [16]. Рассматри-

вались каждый раз какие-либо экстремали p p 1
ˆ ˆX ,X 
   

и проверялось выполнение условия  

p p 1
ˆ ˆf (X ) C( h X ) 0       , C 1 , 

где   – погрешность определения f  , 

p 1 p 1 p 1
ˆ ˆ ˆh f (X , ) / X      

.
 

Если оно выполнялось, то в качестве прибли-
жения к квазирешению выбирали экстремаль, под-

чиненную требованию ˆ ˆf (X ) C( h X )      . В 

противном случае экстремаль выбиралась из усло-

вия ˆ ˆf (X ) C( h X )      . 

Численное решение задачи (3) осуществлялось 
с помощью эволюционного метода [13]. Для реше-
ния задач оптимизации или модификации в стохас-
тических постановках необходимо рассчитывать 
математические ожидания и средние квадратиче-
ские отклонения функций выбора. Предложен сле-
дующий подход: поскольку заранее отсутствует ин-
формация о параметрах распределения случайных 
величин функций выбора, то для их определения 
для каждой управляющей переменной mx  форми-
руется выборка (мини-популяция) с заданным мате-
матическим ожиданием mcx  и средним квадратиче-
ским отклонением m . Далее, на основе сформиро-

ванной выборки рассчитывается множество значе-
ний функций выбора, по которым, в свою очередь, 
рассчитываются математические ожидания и сред-
ние квадратические отклонения функций выбора. 
Причем, чем больший объем выборки, тем более 
точно будут рассчитаны эти величины. В тоже вре-
мя необходимо минимизировать размер такой вы-
борки, поскольку даже единичный расчет функции 
выбора может требовать значительных вычисли-
тельных ресурсов. Проведен анализ зависимости 
точности расчета функций выбора от объема выбор-
ки. Рациональной является выборка (мини-
популяция) объемом в 100-200 особей, поскольку 
дальнейшее увеличение выборки не приводит к по-
вышению точности расчета параметров выборки. 

 

4. Реализация методологии 
формирования облика элементов 

технических систем в условиях 
стохастической природы 

входных данных 
 

В качестве примера реализации предлагаемой 
методологии рассмотрено решение задачи о выборе 
технического облика радиального вентилятора с 
загнутыми назад лопатками рабочего колеса на ос-
нове дискретных данных об аналогах в условиях 
стохастической природы входных данных. Расчеты 
выполнялись с использованием разработанной авто-
рами КСППР «Concept_Pro_St». 

Первоначально решалась задача построения 
аэродинамических характеристик радиальных вен-
тиляторов на основе применения обучаемых ИНС. 
Далее решалась задача определения управляющих 
переменных, соответствующих желаемым значени-
ям математических ожиданий и средних квадрати-
ческих отклонений функций выбора для рассматри-
ваемой технической системы. Поиск математиче-
ских ожиданий и средних квадратических отклоне-
ний управляющих переменных, соответствующих 
желаемым значениям математических ожиданий и 
средних квадратических отклонений функций выбо-
ра, осуществлялся с помощью описанного ранее 
метода. Синтез численного решения задачи моди-
фикации в стохастической постановке осуществлял-
ся с помощью эволюционного метода [13]. 

В качестве прототипа был выбран радиальный 
вентилятор с параметрами: густота решетки 

2,50  , относительная вогнутость профиля 

f 0,095 , безразмерная хорда профиля l 0,37 , 

безразмерный диаметр входа решетки 1D 0,508 ; и 
известными значениями их средних квадратических 
отклонений. В качестве желаемых критериев были 
выбраны значения математических ожиданий: па-
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раметр расхода 1y 0, 2 , параметр полного давле-
ния 2y 0,5 ; и значения их средних квадратических 
отклонений, соответственно. 

В результате решения задачи модификации в 
стохастической постановке были получены значе-
ния математических ожиданий искомых перемен-
ных: густоты решетки 2,73  , относительной во-

гнутости профиля f 0,131 , безразмерной хорды 

профиля l 0,45 , безразмерного диаметра входа 

решетки 1D 0, 454  и, соответствующих им, дос-
тигнутые значения математических ожиданий вы-
ходных данных – безразмерных параметров: расхода 

1y 0,205  и полного давления 2y 0,528 . 
Экранная форма результатов решения, найден-

ного с использованием  интерактивной КСППР при 
формировании облика элементов СТС 
«Concept_Pro_St», представлена на рис. 3. 

 

 
 

Рис. 3. Пример решения задачи модификации 
 

Таким образом, получены результаты решения 
задачи формирования облика радиального вентиля-
тора с загнутыми назад лопатками рабочего колеса в 
условиях стохастической природы входных данных. 

 
Заключение 

 
Разработана методология формирования тех-

нического облика функциональных элементов 
сложных технических систем в условиях стохасти-
ческой природы данных об аналогах путем сведения 
этой задачи к задаче модификации в стохастической 
постановке. Разработаны методы: 

–  построения формальных математических 
моделей элементов СТС на основе применения обу-
чаемых ИНС. Обучение ИНС осуществлялось на 
основе метода стохастической аппроксимации с ре-

гуляризацией; 
– решения задачи модификации в стохастиче-

ской постановке – определения значений математи-
ческих ожиданий и средних квадратических откло-
нений управляющих переменных, соответствующих 
желаемым математическим ожиданиям и средним 
квадратическим отклонениям функций выбора для 
рассматриваемой технической системы. Синтез ква-
зирешения задачи модификации осуществлялся пу-
тем регуляризации поиска экстремума сглаживаю-
щего функционала с использованием метода А. Н. 
Тихонова. Выбор параметра регуляризации осуще-
ствлялся в соответствии с обобщенным принципом 
невязки. Разработан эволюционный метод решения 
задач модификации в стохастической постановке, 
основанный на использовании генетического алго-
ритма. 

Предложенные методы обеспечивают устойчи-
вость решений к возмущениям входных данных и 
погрешностям вычислений. Разработана реализую-
щая предложенная методология интерактивной 
КСППР «Concept_Pro_St», ориентированная на ши-
рокий круг пользователей, работающих над пробле-
мами совершенствования СТС. 
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ФОРМУВАННЯ ОБРАЗУ ТЕХНІЧНИХ СИСТЕМ В УМОВАХ НЕВИЗНАЧЕНОСТІ ВХІДНИХ 

ДАНИХ НА ОСНОВІ МЕТОДІВ ШТУЧНОГО ІНТЕЛЕКТУ 
Є. С. Меняйлов, К. М. Угрюмова, О. А. Трончук, С. В. Черниш 

Запропоновано методологію та реалізуючу її комп'ютерну систему підтримки прийняття рішень 
(КСППР) при формуванні образу елементів технічних систем «Concept_Pro_St» в умовах стохастичної 
природи вхідних даних. Розглядаються математичні моделі та методи розв'язання задач стохастичної 
оптимізації. Ідентифікація нейромережевих моделей здійснювалася методом стохастичної апроксимації на 
основі яружного методу сполучених градієнтів. Синтез нормального вирішення завдань модифікації в 
стохастичній постановці зі змішаними умовами здійснюється за допомогою методу регуляризації А. Н. 
Тихонова. Керуючі змінні, відповідні бажаним критеріям якості, визначалися еволюційним методом. 

Ключові слова: математичне моделювання, штучні нейронні мережі, стохастична оптимізація, 
еволюційний метод. 

 
FORMATION OF TECHNICAL SYSTEMS IMAGE UNDER UNCERTAINTY OF THE INITIAL DATA 

BASED ON ARTIFICIAL INTELLIGENCE METHODS 
E. S. Meniailov, K. M. Ugryumova, A. A. Tronchuck, S. V. Сhernysh  

The methodology and computer decision-making support system for the technical system elements image for-
mation in terms of the stochastic nature of the input data «Concept_Pro_St» are proposed. Mathematical models and 
methods for problems of stochastic optimization solving are considered. Identification of Artificial neural network 
(ANN) models was achieved by the stochastic approximation based on ravine conjugate gradient method. Synthesis 
of stochastic formulation modifications with mixed conditions are solved with using the regularization method of 
A. Tikhonov. Control variables corresponding to the desired quality criteria determined by the evolutionary method.  

Keywords: mathematical modeling, artificial neural networks, stochastic optimization, evolutionary method. 
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