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Аннотация. В работе рассматривается задача диагности-

рования технических объектов сложной структуры с позиции 

классификации проблемных состояний. Задача классифика-

ции решается приближенными численными методами. Ис-

кусственные нейронные сети как метод машинного обучения, 

обладают свойством универсального аппроксиматора, и поз-

воляют решать задачи с высокой точностью, но при этом при-

менение нейронных сетей сопровождается трудностями, свя-

занными с необходимостью достаточного объема обучающей 

выборки, переобучением, сложностью в интерпретации реше-

ний. Важным недостатком нейронных сетей является высо-

кая вычислительная сложность алгоритма обучения. Не-

смотря на это нейронные сети остаются востребованными в 

области технической диагностики благодаря высокой точно-

сти решений. В работе рассматривается подход к ускорению 

нейронных сетей и повышению точности диагностирования 

через применение ансамблевых методов машинного обуче-

ния. На примере диагностирования микроструктуры поверх-

ности металла рассматривается обучение и применение ан-

самбля сверточных нейронных сетей. Результаты экспери-

мента показывают что ансамбль из четырех моделей повы-

шает процент точности прогнозирования проблемных состо-

яний на 4%, следовательно ансамблевые методы машинного 

обучения повышают точность нейросетевых моделей. 
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туры, ансамблевые методы машинного обучения, нейросете-
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ВВЕДЕНИЕ 

Продолжительное и непрерывное эксплуатирование 

технических систем обязательно сопровождается специ-

альными процедурами по анализу их технического состоя-

ния, позволяющими своевременно проводить техническое 

обслуживание для предотвращения износа оборудования и 

поддержания систем в нормальном рабочем состоянии. 

В процессе эксплуатации технических систем неиз-

бежно возникают отклонения от нормального состояния, 

которые могут привести к снижению функциональных ха-

рактеристик и впоследствии к отказам, результатами кото-

рых могут стать не только простои, сопровождаемые фи-

нансовыми потерями, но также и экологические ката-

строфы и даже гибель людей. 

Проблемное состояние (ПС) технической системы ха-

рактеризуется отклонением признаков или совокупностей 

признаков от нормальных значений [1]. Отклонения при-

знаков от заданных нормальных значений может быть свя-

зано с износом оборудования, неисправностями, перегруз-

ками или прочими факторами, нарушающими надежное, 

безопасное и эффективное функционирование техниче-

ской системы. 
Своевременное обнаружение ПС технической системы 

определяет ключевую задачу технической диагностики [2], 
при решении которой в рассматриваемом интервале вре-
мени анализируются отклонения в параметрах системы и 
оценивается мера их влияния на нормальное функциониро-
вание системы. 

В условиях современного технологического развития 
структура технических объектов становится все более 
сложной, и при этом повышаются накладные расходы на 
эксплуатацию, обслуживание и ремонт.  

Технические объекты сложной структуры, такие как 
промышленное оборудование, энергетические комплексы  
и прочие объекты критической инфраструктуры, включают 
множество взаимосвязанных компонентов, и при этом не-
исправность одного компонента может оказаться достаточ-
ной для нарушения нормального функционирования всего 
объекта. 

Направления исследований в области технической диа-
гностики связаны с поиском, разработкой и внедрением ме-
тодов, более эффективных с точки зрения точности и, в 
особенности, оперативности принятия решений. Совре-
менные тенденции в области технической диагностики свя-
заны с применением передовых инструментов машинного 
обучения ввиду того, что при диагностировании сложных 
технических объектов часто требуется в режиме реального 
времени анализировать большие объемы данных и опера-
тивно принимать решения по прогнозированию ПС техни-
ческих объектов. 

В работе рассматриваются подходы к техническому ди-
агностированию с применением инструмента нейросете-
вого моделирования, преимущества и ограничения искус-
ственных нейронных сетей (ИНС), а также предложены 
подходы, направленные на повышение точности и опера-
тивности диагностирования ансамблевыми методами ма-
шинного обучения. 

ПРОГНОЗИРОВАНИЕ ПРОБЛЕМНЫХ СОСТОЯНИЙ 
Проблему прогнозирования ПС технической системы 

можно формализовать как классическую задачу машин-
ного обучения - задачу бинарной классификации, решение 
которой принадлежит к множеству из двух категорий: 

* Статья публикуется по рекомендации программного комитета Всероссийской научно-технической конференции Автоматизация, 
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«нормальное состояние», «критическое состояние». В кон-
тексте задачи классификации образ объекта сложной 
структуры описывается совокупностью взаимосвязанных 
элементов признакового описания [3]. 

Задачу классификации можно решать точными анали-

тическими или приближенными числовыми методами. 

Аналитические методы предполагают постановку про-

блемы и расчет точного решения задачи за прогнозируемое 

время и конечное число операций. Для применения точных 

методов анализируемый процесс должен быть четко опре-

делен, и при этом точного решения может не существовать. 

Аналитические методы не имеют фазы обучения, и каждый 

раз для получения точного решения, при его существова-

нии, выполняют обработку некоторого объема данных, при 

этом обрабатываемые данные должны быть качествен-

ными. Такие методы востребованы в тех областях, где 

важна интерпретируемость решений, отсутствуют необхо-

димые объемы обучающих данных, а сами данные содер-

жат хорошо известные закономерности. 

Поиск оптимального решения численными методами , 

применяется в случаях, когда точное решение невозможно 

получить за разумное время ввиду того, что его не суще-

ствует, оно неизвестно, и при этом существует множество 

решений допустимых. Численные методы решают задачу 

оптимизации - поиска оптимального решения в условиях 

неполных данных, содержащих ошибки и погрешности из-

мерений. Подобные методы востребованы в условиях огра-

ниченных вычислительных ресурсов. 

Искусственные нейронные сети (ИНС), как один из ме-

тодов приближенного поиска решения, позволяют обраба-

тывать большие объемы данных, выявлять скрытые в них 

закономерности, которые не поддаются аналитическому 

решению. 

В технической диагностике ИНС применяются для про-

гнозирования отказов оборудования и диагностирования 

проблемных состояний технических объектов. 

Известно, что ИНС обладают свойствами универсаль-

ного аппроксиматора [4], обеспечивают высокую точность 

в прикладных задачах и способны к обобщению новых дан-

ных, отсутствующих в обучающем наборе. К основным не-

достаткам ИНС относят медленное обучение [5], про-

блемы, связанные с интерпретацией решений, обученных 

ИНС [6], и переобучением. Переобучение ИНС приводит к 

снижению обобщающей способности. Для того чтобы ис-

ключить переобучение, требуется обеспечить достаточный 

объем обучающих данных. 

СЛОЖНОСТЬ ОБУЧЕНИЯ ИНС 
Обучение ИНС связано с поиском оптимального реше-

ния задачи, а ключевой этап алгоритма обучения, внося-

щий наибольший вклад в вычислительную сложность про-

цедуры обучения определяется количеством операций в 

вычислительном графе сети [7]. Вычислительный граф 

ИНС содержит множество операций с плавающей точкой. 

К операциям, вносящим значительный вклад в вычисли-

тельную сложность графа ИНС, можно прежде всего отне-

сти операции произведения матриц, а также операции вы-

числения сверток, нормализации и нелинейных функций 

активации. Размеры матриц, участвующих в операциях вы-

числительного графа сети, определяются количеством ве-

совых коэффициентов (количеством нейронов) в каждом 

слое ИНС. 

На вычислительную сложность [8] ИНС влияют следу-

ющие факторы: количество слоев в модели ИНС обуслав-

ливает объем вычислений, выполняемый при прямом рас-

пространении сигнала в ИНС и обратном распространении 

ошибки при обучении, количество нейронов в слое обу-

славливает размеры матриц весовых коэффициентов и за-

частую это влияет на вычислительную сложность в квадра-

тичной форме, объем обучающей выборки и число обуча-

ющих эпох также приводят к линейному росту объема вы-

числений в ИНС. Функции активации, как правило, не тре-

буют значительных вычислительных и не вносят вклад в 

оценку сложности вычислений в ИНС. 

На примере простой ИНС прямого распространения ос-

новной объем вычислений определяют операции произве-

дения матриц, операции вычисления функций активации и 

количество слоев в ИНС. Известно, что простейший алго-

ритма произведения квадратных матриц выполняет 𝑛3 опе-

раций произведения, следовательно его сложность состав-

ляет 

 𝐶𝑜𝑚𝑝𝑙𝑚𝑢𝑙 = 𝑂(𝑛3) 

где n - размер матрицы весовых коэффициентов. 

Сложность вычисления функции активации линейна, 

так как зависит от количества нейронов в слое. В общем 

случае, объем операций в ИНС с учетом количества слоев 

в модели можно формализовать в виде: 

 𝑛𝑜𝑝𝑠 = 𝑛𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟𝑠 ∙ 𝑛𝑚𝑢𝑙 

следовательно, его сложность алгоритма вычисления ИНС 

можно оценить, как 

 𝐶𝑜𝑚𝑝𝑙𝑜𝑝𝑠 = 𝑂(𝑛4) 

Ввиду того, что в современных нейросетевых моделях 

содержатся сотни миллионов и миллиарды параметров [9-

12], обучение и применение актуальных на сегодняшний 

день моделей ИНС сопровождается высокой нагрузкой на 

вычислительные системы , что увеличивает потребление 

энергии, и приводит к росту затрат на разработку и приме-

нение нейросетевых моделей. 

Ускорение ИНС остается актуальной задачей в совре-

менном машинном обучении, особенно в контексте их при-

менения в задачах технической диагностики. Существую-

щие подходы к ускорению ИНС включают снижение раз-

меров матриц в обученной ИНС [13], объединение несколь-

ких последовательных операций в одну для выполнения на 

ускорителе [14], методы квантизации [15] для кратного 

уменьшения размера ИНС в памяти вычислительной си-

стемы, алгоритмы параллельного выполнения [8], позволя-

ющие использовать несколько ускорителей одновременно. 

УСКОРЕНИЕ ВЫЧИСЛЕНИЙ В ТЕХНИЧЕСКОЙ ДИАГНОСТИКЕ 

ЧЕРЕЗ АНСАМБЛЕВЫЕ МЕТОДЫ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ 

Ансамблевые методы машинного обучения [16], позво-

ляют распределять вычислительную нагрузку между не-

сколькими моделями машинного обучения, что не только 

ускоряет процесс вычисления, но и повышает качество ре-

шений. 

Ансамблевые модели машинного обучения представ-

ляют собой системы, построенные из нескольких независи-

мых прогностических моделей для решения одной задачи. 

Обучение базовых моделей в ансамбле происходит на од-

них и тех же обучающих данных. В результате работы ан-

самбля результаты базовых моделей объединяются в соот-

ветствии с заданными правилами. Такой подход позволяет 
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получить лучшую точность при решении прикладных за-

дач [17] ввиду того, что объединение нескольких базовых 

моделей в ансамбле приводит к снижению дисперсии. 

В отличие от нейросетевого моделирования, где основ-

ная задача состоит в получении высокоточной модели 

ИНС, одна из главных задач разработки ансамбля моделей 

заключается в том, чтобы получить базовые модели, допус-

кающие ошибки различного рода на одном наборе обучаю-

щих данных. На примере решения задачи прогнозирования 

ансамблевыми методами машинного обучения высокая 

точность достигается даже при использовании менее точ-

ных базовых моделей, допускающих ошибки прогнозиро-

вания на обучающих примерах. 

Из всего многообразия подходов к объединению базо-

вых моделей в ансамбли для решения задачи прогнозиро-

вания ПС, можно выделить три доминирующих метода. Та-

кие подходы к организации ансамблей моделей машинного 

обучения как Stacking [18], Bagging [19] и Boosting [20], при 

решении прикладных задач позволяют обеспечить лучшую 

точность и производительность с точки зрения пропускной 

способности вычислительной системы, на которой разво-

рачивается ансамбль моделей, но при этом улучшение про-

изводительности достигается за счет увеличения вычисли-

тельной сложности алгоритма.  

Тем не менее, в задачах классификации состояний тех-

нических и технологических объектов сложной структуры 

даже малое повышение точности прогнозирования может 

оказаться действительно ценным. 

В методе построения ансамбля моделей машинного 

обучения Bagging реализован подход к объединению базо-

вых моделей, обучение которых происходит параллельно, 

и при этом на различных выборках из исходного набора 

данных для обучения. Термин «bagging» предложен про-

фессором Калифорнийского университета в Беркли Лео 

Брейманом и расшифровывается как «bootstrap aggrega-

tion». В переводе на русский язык этот термин можно ин-

терпретировать как объединение результатов при различ-

ных выборках. 

Ансамблевый метод Bagging основывается на статисти-

ческом методе bootstrap. Этот метод снижает дисперсию и 

позволяет исключить вероятность переобучения базовой 

модели. Эффективность метода обуславливается тем, что 

базовые модели, обученные по различным выборкам из од-

ного обучающего набора данных, становятся в достаточ-

ной степени различными, и при этом их ошибки взаимно 

компенсируются. Этот обобщенный подход достаточно 

просто расширить через внесение дополнительных преоб-

разований в исходном наборе обучающих данных или пу-

тем модификации механизма объединения прогнозов. Ре-

шение ансамбля моделей машинного обучения bagging 

можно представить в виде: 

 𝑎(𝑥) =
1

𝑇
∑ 𝑚𝑡(𝑥)
𝑇
𝑡  

В ансамблевом методе Boosting процедура обработки 

данных выполняется последовательно: исходный набор 

обучающих данных подается в первый классификатор, да-

лее прогнозы первого классификатора передаются на вход 

следующего. Таким образом, в ансамбле каждая следую-

щая базовая модель корректирует ошибки предыдущих. 

Алгоритм метода boosting можно формализовать в виде: 

1) Инициализация наблюдений обучающего набора 

данных одинаковыми весами; 

2) Обучение базовой модели на данных; 

3) Добавление в ансамбль полученной базовой модели. 

Ошибка модели, формализованная как сумма неверных 

прогнозов также добавляется в ансамбль; 

4) Вес ошибочных прогнозов для базовой модели ан-

самбля увеличивается; 

5) Шаги 2 - 4 повторяются заданное число эпох.  

Элементы выборки, в которых один классификатор вы-

дает ошибочные прогнозы, передаются на вход следую-

щего классификатора, задача которого состоит в исследо-

вании проблемных областей пространства признаков и гра-

ницы области решений предыдущего классификатора. Да-

лее для определения прогноза на выборке тестовых данных 

определяется решение ансамбля всех классификаторов. 

В ансамблевом методе Stacking каждая базовая модель 

обрабатывает каждый образен из исходной выборки дан-

ных, при этом прогнозы базовых моделей впоследствии ис-

пользуются в качестве входных данных для так называе-

мого «мета-классификатора», который выполняет прогно-

зирование на основе полученных данных от базовых моде-

лей ансамбля. 

В прикладных областях диагностирования критически 

важно применять одновременно точные и быстрые алго-

ритмы машинного обучения, при это повышение точности 

не должно в значимой мере приводить к повышению про-

должительности обучения модели и повышению времени 

ее работы. 

Эффективность метода обуславливается тем, что каж-

дая базовая модель обучается различать различные при-

знаки исходного набора данных, при этом ошибки моделей 

взаимно компенсируются, а дисперсия уменьшается. По-

этому ансамбль таких моделей позволяет достигать высо-

кой точности результатов. 

С учетом вышеизложенного, в задаче диагностирования 

объектов сложной структуры для повышения точности 

предлагается применить метод ансамблевого машинного 

обучения Bagging, в котором создается несколько экзем-

пляров базовой модели ИНС. Каждая базовая модель обу-

чается на разных подмножествах из исходной обучающей 

выборки. Выбранный подход к построению ансамбля мо-

делей машинного обучения позволяет организовать парал-

лельное обучение нескольких базовых моделей в соответ-

ствии со схемой, приведенной на рис. 1. 

 

 

Рис. 1. Схема метода ансамблирования Bagging. 
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Для успешного применения инструмента нейросетевого 

моделирования требуется необходимый объем данных, и 

при этом формирование обучающей выборки является  тру-

доемкой задачей ввиду невозможности автоматизации про-

цедуры сбора и предварительной обработки. В связи с этим 

становится актуальной проблема получения необходимого 

объема данных. В условиях нехватки данных для обучения 

возникает высокая вероятность переобучения моделей, в 

результате которой нейросетевые модели демонстрируют 

высокую точность прогнозирования на обучающих дан-

ных, но при этом допускают больше ошибок на реальных 

данных. 

В работе предлагается рассмотреть обеспечение рабо-

тоспособности моделей ИНС в условиях неполных данных 

через подходы к дополнению (аугментированию) данных. 

Методы аугментации расширяют набор данных через син-

тез новых примеров на основании заданных эвристик, при 

этом базовые модели, обученные на такихданных стано-

вятся способными различать большее число признаков в 

данных за счет повышения обобщающей способности, что 

приводит к увеличению точности решений. 

ДИАГНОСТИРОВАНИЕ МИКРОСТРУКТУРЫ ПОВЕРХНОСТИ 

МЕТАЛЛА АНСАМБЛЕВЫМ МЕТОДОМ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ 

В работе на примере прикладной задачи анализа микро-

структуры поверхности металла [1] рассмотрена модель 

интеллектуального диагностирования проблемных состоя-

ний на основе ансамблевого метода машинного обучения 

Bagging и сверточных ИНС в роли базовых моделей ансам-

бля. Схема модели представлена на рис. 2. 

 

Сonvolutional 

NN 1

Сonvolutional 

NN 2

Сonvolutional 

NN N

New 

data

New 

data 

copy 1

Class 

probabilities 

1

Class 

probabilities 

2

Class 

probabilities 

N

Voting Results

New 

data 

copy 2

New 

data 

copy N  

Рис. 2. Модель интеллектуального диагностирования  

проблемных состояний микроструктуры поверхности  

металлов и сплавов 

 

При обучении нейросетевых моделей на вход ансамбля 

подаются сформированные в результате предварительной 

обработки выборки изображений микроструктуры поверх-

ности металла с различной степенью деградации материла. 

Деградация материала [1] проявляется как результат цик-

лических нагрузок определенного характера, которым под-

вергается деталь. Чрезмерно большие прикладываемые 

нагрузки сперва приводят к образованию микроскопиче-

ских трещин, и впоследствии, когда трещины достигают 

критического размера, к разрушению детали. 

Ансамблевый метод машинного обучения Bagging поз-

воляет реализовать параллельное обучение базовых моде-

лей, следовательно, при использовании достаточно произ-

водительной вычислительной системы время обучение ан-

самбля сопоставимо с временем обучения одной базовой 

модели. 

Схема алгоритма обучения ансамбля базовых моделей 

проиллюстрирована на рис. 3. 
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Рис. 3. Алгоритм обучения модели интеллектуального  

диагностирования проблемных состояний  

микроструктуры поверхности металлов и сплавов 

 

Обученные базовые модели в ансамбле готовы к обра-

ботке новых образцов данных в виде изображений для ре-

шения задачи прогнозирования состояний микроструктуры 

поверхности металлов. 

Ансамбль базовых моделей сверточной ИНС обучен на 

выборке изображений поверхности микроструктуры ме-

талла, содержащих пять категорий дефектов, представлен-

ных на рис. 4. Общий размер выборки составляет 9000 

изображений, размер обучающей выборки составляет 8100 

изображений, размер тестовой выборки составляет 900 

изображений. 

 

Рис. 4. Категории коэффициентов разрушения металла 

(0 – отсутствие дефектов в микроструктуре,  

1 – разрушение образца) 

 

При решении прикладной задачи прогнозирования де-

фектов микроструктуры поверхности металла рассмотрено 

применение разного количества базовых моделей в ансам-

бле - от одного до десяти. Полученные результаты точно-

сти прогнозирования дефектов, в зависимости от количе-

ства базовых моделей в ансамбле, представлены на рис. 5. 

На рис. 5. показано, что, увеличение количества базо-

вых моделей сверточной ИНС в ансамбле ведет к повыше-

нию точности прогнозирования дефектов. Четыре базовые 

модели в ансамбле позволяют добиться приблизительно 

4% повышения точности относительно одной сверточной 

ИНС. Несмотря на незначительный спад точности для пяти 

и шести базовых моделей в ансамбле, по-прежнему точ-

ность ансамбля выше, чем точность отдельной ИНС. При 

увеличении числа базовых моделей до десяти, точность ан-

самбля колеблется около значения 90%. В результате про-

веденного эксперимента видно, что ансамбль сверточных 
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ИНС позволяет добиться повышения точности диагности-

рования дефектов относительно одной модели сверточной 

ИНС. 

 
Рис. 5. Результаты работы модели ансамблей размером  

от 1 до 10 моделей 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В работе рассмотрена задача технической диагностики 

объектов сложной структуры через прогнозирование про-

блемных состояний. Инструмент нейросетевого моделиро-

вания допускает прикладное применение в любых задачах 

машинного обучения благодаря свойству универсального 

аппроксмиратора и высокой точности прогнозов, что осо-

бенно востребовано в области технического диагностиро-

вания. Отмечено, что в рассматриваемой прикладной обла-

сти важным недостатком ИНС является высокая вычисли-

тельная сложность алгоритмов обучения ИНС и работы 

обученных моделей на реальных данных. В работе пока-

зано, что повышение точности ИНС и ускорение обучения 

и получения решений можно достигнуть через применение 

ансамблевых методов машинного обучения. 

Представленный подход к объединению базовых моде-

лей сверточных ИНС в ансамбль в соответствии с методом 

Bagging допускает возможность совместного применения 

произвольного количества базовых моделей ИНС, и при 

этом подразумевает ускорение вычислений через организа-

цию работы моделей в параллельном режиме на несколь-

ких устройствах вычислительной системы. Применение 

ансамбля сверточных ИНС в прикладной задаче прогнози-

рования категории дефекта поверхности микроструктуры 

металла позволило добиться повышения точности работы 

до 4% в сравнении с одной моделью сверточной ИНС. 

Также показано, что значительное увеличение количества 

базовых моделей не добавляет пропорционального повы-

шения точности прогнозирования ансамбля. 
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Abstract. The paper considers the problem of diagnosing tech-

nical objects of complex structure from the perspective of classifi-

cation of problem states. The classification problem is usually 

solved by numerical methods. Artificial neural networks, as a ma-

chine learning approach, have the property of a universal approx-

imation, and allow solving problems with high accuracy, but the 

use of neural networks is accompanied by difficulties associated 

with the need for enough training data samples, the risk of model 

overfitting, and often it is hard to interpret neural network solu-

tions. An important disadvantage of neural networks is the high 

computational complexity of the learning algorithm. Despite that, 

neural networks remain in demand in the field of technical diag-

nostics due to their flexibility and high accuracy. The paper con-

siders an approach to speed up neural networks and improve di-

agnostic accuracy through the use of ensemble machine learning 

methods. To demonstrate the approach we train and apply an en-

semble of convolutional neural networks to the task of diagnosing 

the microstructure of a metal surface. The results of the experi-

ment show that an ensemble of four models increases the percent-

age of accuracy in predicting problematic states by 4%, therefore, 

ensemble machine learning methods allow increasing the overall 

accuracy of neural network models. 

Keywords: diagnostics, objects of complex structure, ensemble 

machine learning methods, neural network modeling. 
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