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СРАВНИТЕЛЬНЫЙ АНАЛИЗ ХАРАКТЕРИСТИК НАПРАВЛЕННОСТИ КОЛЬЦЕВЫХ ФАЗИРОВАННЫХ АН-
ТЕННЫХ РЕШЕТОК ДЛЯ ЗАДАЧ СОЗДАНИЯ МНОГОПОЗИЦИОННЫХ АКТИВНО-ПАССИВНЫХ РЛС  

М.М. Дергоусов, И.Н. Трофимов, В.А. Тютюнник, А.Ф. Шевченко  
Приведены результаты численного анализа зависимостей характеристик направленности кольцевых антенных 

решеток, образованных из элементарных электрических излучателей для разных видов амплитудно-фазовых распреде-
лений и значений конструктивных параметров антенной системы. Результаты могут быть использованы для выбора 
типа антенн многопозиционных активно-пассивных радиолокационных систем, предназначенных для создания сплош-
ного радиолокационного поля. 
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ИЗГОТАВЛИВАЕМОЙ ПРОДУКЦИИ 
 

Предложена адаптивная нейросетевая модель для прогнозирования точности технологических про-
цессов по параметрам качества изготавливаемых изделий. Реализация модели осуществлена на примере 
прогнозирования точности процесса механической обработки деталей типа вал по параметру отклонения 
диаметра вала от его номинального значения. 
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Введение 
Управление точностью технологических про-

цессов в условиях современного промышленного 
производства базируется на использовании методов 
и средств активного контроля показателей качества 
изготавливаемой продукции. В исследованиях 
С.С. Волосова, З.Ш. Гейлера, М.С. Невельсона по-
казано, что наиболее эффективными средствами 
активного контроля являются автоматические или 
комбинированные системы, реализующие принцип 
адаптивного управления [1, 2].  

В работах А.А. Юдашкина, А.П. Никишечкина, 
С.В. Биленко отмечается, что современный уровень 
развития промышленности требует совершенство-
вания методов и средств активного контроля, вне-
дрения адаптивных систем мониторинга технологи-
ческих процессов на основе технологий искусствен-
ного интеллекта, в частности, нейросетевого моде-
лирования [3 – 5]. Использование нейронных сетей 
позволяет в условиях нестационарности контроли-
руемых параметров качества изделий получить дос-
товерную информацию о будущем состоянии техно-
логического процесса и повысить эффективность 
управления качеством изготовления продукции в 
режиме реального времени. 

В связи с этим актуальной задачей является 
разработка адаптивных нейросетевых моделей про-

гнозирования параметров качества изготавливаемых 
изделий. 

Целью статьи является создание адаптивной 
нейросетевой модели для прогнозирования точности 
технологического процесса по параметрам качества 
изготавливаемой продукции. 

Рассмотрим последовательность разработки 
нейросетевой модели прогнозирования точности 
технологического процесса на примере процесса 
механической обработки деталей типа вал по пара-
метру отклонения диаметра вала от его номинально-
го значения. 

Предварительный анализ  
экспериментальных данных 

Исходные данные для создания нейросетевой 
модели представлены в виде точечной диаграммы 
отклонений диаметра 125-ти последовательно обра-
батываемых деталей типа вал 50h11 из стали Ст45 
в пределах поля допуска контролируемого размера 
200 мкм.  

Временной ряд отклонений диаметра содержит 
по 25 значений каждой из 5-ти реализаций процесса 
механической обработки, полученных между под-
наладками станка при одинаковых режимах черно-
вого точения (рис. 1). 

Предварительный анализ экспериментальных 
данных включает три этапа.  
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Рис. 1. Точечная диаграмма (временной ряд)  

отклонений диаметра вала, построенная в модуле 
NetMaker стистемы моделирования нейронных 

сетей BrainMaker Professional 
 
На первом этапе для создания нейросетевой 

модели прогнозирования точности технологическо-
го процесса по отклонению диаметра вала от номи-
нального размера (параметр качества) выполняли 
исследование структуры временного ряда для уста-
новления тренда, т.е. оценки его нестационарности, 
что позволило обоснованно использовать аппарат 
нейросетевого моделирования и определить период 
наблюдения или упреждения прогноза.  

Оценку нестационарности временного ряда 
значений контролируемого параметра осуществляли 
на основе автокорреляционной функции (рис. 2).  

 

 
Рис. 2. Автокорреляционная функция  

временного ряда, реализованная в модуле NetMaker 
 

Анализ графика (рис. 2) показывает, что мак-
симальный локальный экстремум автокорреляцион-
ной функции равен 0,7064 и соответствует лагам -25 
и 25. 

На втором этапе выполняли оценку значимости 
полученных коэффициентов корреляции с исполь-
зованием системы статистического анализа STA-
TISTICA (рис. 3).  

 
Рис. 3. Результат оценки значимости коэффициентов  

автокорреляционной функции 
 
В результате оценки значимости коэффициен-

тов автокорреляционной функции установлено на-
личие взаимосвязи между данными временного ряда 
значений контролируемого параметра и подтвер-
ждена гипотеза нестационарности, так как стан-
дартные ошибки каждого из коэффициентов корре-
ляции на порядок меньше оценок этих коэффициен-
тов (рис. 3). 

На третьем этапе определяли период наблюде-
ния прогноза T, соответствующий размерности (чис-
лу входов) обучающей выборки, на основе периодо-
граммы временного ряда, полученной с использова-
нием быстрого преобразования Фурье (рис. 4). Ана-
лиз периодограммы показывает, что спектральная 
плотность Strength характеризуется несколькими 
гармониками, т.е. во временном ряде отклонений 
диаметра вала присутствует периодичность. 

 

 
Рис. 4. Периодограмма временного ряда  

контролируемого параметра 
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Период наблюдения прогноза T определяли по 
формуле 

T P Frequency ,  

где Р – минимальная степень двойки, большая, чем 
количество примеров (в нашем случае Р=27=128, 
128>125), Frequency – частота [6].  

Для наибольшего значения спектральной оцен-
ки исследуемого показателя Strenght43 (рис. 4) 
значение частоты Frequency5. Период наблюдения 
равен 25-ти уровням временного ряда значений кон-
тролируемого параметра (Т=128/5≈25), что соответ-
ствует лагу для коэффициента корреляции 0,7064. 

Период упреждения (прогнозирования) равен 
одному уровню временного ряда, т.е. значению от-
клонения диаметра каждой следующей последова-
тельно изготавливаемой детали. Таким образом, 
каждый пример (факт) обучающей выборки содер-
жит 25 ретроспективных значений отклонения диа-
метра, включая 1-й уровень исходного ряда, и обу-
чающий показатель. 

Создание нейросетевой  
прогнозной модели 

Для разработки архитектуры прямослойной 
нейронной сети нейросети количество нейронов ее 
скрытого слоя определяли как полусумму входов и 
выхода, т.е. (25+1)/2=13. Таким образом, разрабо-
танная модель нейронной сети включает 25 входов, 
13 нейронов промежуточного слоя и 1 выходной 
нейрон. Обучение нейронной сети осуществляли в 
системе моделирования BrainMaker Professional на 
основе данных 4-х первых реализаций временного 
ряда отклонений диаметра вала (рис. 1) [7]. В ре-
зультате обучения модели нейросети получены гра-
фики сходимости среднеквадратической ошибки 
обучения модели RMSerror и параметра точности 
обучения Tolerance в зависимости от числа запусков 
Run (рис. 5). С использованием разработанной ней-
росетевой модели получен прогноз отклонений диа-
метра вала 5-й реализации процесса механической 
обработки (рис. 6). 

 

 
Рис. 5. Графики сходимости модели нейросети по параметрам RMSerror и Tolerance 

 

 
Рис. 6. Результат нейросетевого прогнозирования контролируемого параметра 
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Верификация  
результатов прогноза 

Оценку достоверности прогнозирования осу-
ществляли с использованием t-критерия для незави-
симых выборок и уровня значимости р=0,05 (рис. 7, 
рис. 8). Результат статистического анализа показы-
вает примерно десятикратное превышение уровня 
значимости р≈0,53 над заданным значением р=0,05 
(рис. 8). 

 

 
Рис. 7. Результат оценки достоверности  

прогнозирования с использованием t-критерия  
для независимых выборок 

 

 
Рис. 8. Диаграмма размаха фактических  

и прогнозных значений контролируемого параметра 
 
На диаграмме размаха фактических и прогноз-

ных значений контролируемого параметра, полу-
ченной в системе статистического анализа STATIS-
TICA, показано пересечение интервалов стандарт-
ных ошибок фактических и прогнозных значений 
отклонения диаметра вала от его номинального зна-
чения (рис. 8), что свидетельствует о достоверности 
прогноза. 

Вывод 
В результате вычислительного эксперимента 

определена структура временного ряда отклонений 
диаметра деталей типа вал от номинального размера 
и разработана адаптивная нейросетевая модель для 
прогнозирования точности технологического про-
цесса механической обработки деталей по контро-
лируемому параметру.  

Использование такого типа моделей позволит 
повысить качество управления технологическими 
процессами изготовления изделий машиностроения 
средствами активного контроля 
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НЕЙРОМЕРЕЖНЕ ПРОГНОЗУВАННЯ ТОЧНОСТІ ТЕХНОЛОГІЧНИХ ПРОЦЕСІВ 

 ЗА ПАРАМЕТРАМИ ЯКОСТІ ПРОДУКЦІЇ, ЩО ВИГОТОВЛЯЄТЬСЯ 
Н.А. Зубрецька, С.С. Федін 

Запропоновано адаптивну нейромережну модель для прогнозування точності технологічних процесів за парамет-
рами якості виробів, що виготовляються. Реалізацію моделі здійснено на прикладі прогнозування точності процесу 
механічної обробки деталей типу вал по параметру відхилення діаметра валу від його номінального значення. 

Ключові слова: нейромережна модель, прогнозування, точність, технологічний процес, часовий ряд, діаметр валу. 
 

NEURAL NETWORK FORECASTING ACCURACY PROCESS PARAMETERS 
 ON THE QUALITY OF MANUFACTURED PRODUCTS 

N.A. Zubretskya, S.S. Fedin 
An adaptive neural network model for forecasting the accuracy of process parameters on the quality of manufactured 

products. The model was implementation of which is carried out on the example of forecasting deviations of parts such as shaft 
diameter from the nominal value. 

Keywords: neural network model, forecasting, accuracy, process, time series, shaft diameter. 


