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Показана возможность применения нейронных сетей в авиации, в частности в изделиях, 
предназначенных для использования в авиационной технике. Анализируется возможность 
применения нейронных сетей на протяжении всего жизненного цикла изделий авиационной 
техники. Описаны преимущества, которые можно получить с помощью нейронных сетей. 
Проанализированы основные этапы по созданию нейросетевой модели и представлено 
описание каждого этапа. Показаны сложности, связанные с практическим применением 
моделей на основе искусственного интеллекта. Приведён расчёт на функционирование 
рычажно-поплавкового клапана и сделана нейросетевая модель для его расчёта с 
использованием реальных данных эксплуатации и испытаний.  
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Введение 

За последние 100 лет авиационная промышленность развивалась очень интенсив-
но: совершенствовались двигатели, конструкции самолётов, агрегаты, используемые 
для работы летательного аппарата, технологии изготовления, средства проектирования, 
знания о порядке расчётов и испытаний образцов авиационной техники. Знания позво-
лили перейти от первого прототипа к современным летательным аппаратам. Одним из 
направлений по применению накопленных знаний являются методы машинного обуче-
ния, один из которых – это нейронные сети. Нейронные сети являются новой техноло-
гией и повсеместного применения в авиации пока не получили. Потенциал применения 
нейронных сетей огромен: построение экспертных систем диагностики, прогнозирова-
ние ресурса изделий авиационной техники, планирование программ по техническому 
обслуживанию и ремонту изделий, проведение расчётов [1 – 3; 11].  

Постоянное совершенствование авиационной техники (АТ) несёт в себе примене-
ние более эффективных проектных и конструкторских решений. При этом происходит 
и усложнение АТ, что отражается на людях: необходимо учитывать огромное количе-
ство параметров и требований, что в конечном итоге ведёт к перенапряжению персона-
ла и к ошибкам, которые могут отразиться на качестве и, в конечном итоге, на безопас-
ности изделий авиационной техники. Выполнение расчётов при проектировании 
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изделия связано с огромным количеством временных затрат и сил, так как необходимо 
выполнять большое количество предварительных и повторных расчётов, связанных с 
корректировкой технического задания, доработкой изделия или его модернизацией под 
новые требования. Использование нейронных сетей позволит повысить эффективность 
проектирования изделий авиационной техники, повысить точность расчётов и безопас-
ность. 

 
Применение нейронных сетей для выполнения расчёта  

на функционирование рычажно-поплавковых клапанов 

Использование нейронных сетей, начиная с технического задания и до выхода из-
делия в серию, позволяет вести точные расчёты характеристик изделий на основе ста-
тистических данных ранее изготовленных изделий. За всю историю авиации скопилось 
огромное количество информации, которое можно использовать совместно с нейрон-
ными сетями и выполнять расчёты на основе реальных данных, получая тем самым ре-
зультаты, предельно близкие к реальным эксплуатационным [4 – 6]. 

Основная сложность, связанная с применением нейронных сетей, – отсутствие 
четких критериев по работе с ними. В целях иллюстрации применения нейронных се-
тей в настоящей работе представлен расчёт с их помощью на примере функционирова-
ния рычажно-поплавковых клапанов. Для этого выполнялись следующие шаги [7 – 9]:  

1. Предварительный анализ данных на этапе постановки задачи: выполняется по-
становка задачи, которую необходимо решить; определяется какие исходные данные 
необходимы. 

2. Обработка статистической информации: осуществляется сбор исходных дан-
ных (сбор статистической информации с испытаний изделия или сведений о его работе 
в эксплуатации) с последующей обработкой (использование в выборке максимально 
корректных сведений, исключая искажённую информацию, например, когда известно, 
что был сторонний дефект, не связанный с исследуемым изделием, повлекший за собой 
изменение параметров объекта). 

3. Выбор архитектуры нейронной сети: анализируются существующие архитекту-
ры и выбираются наиболее оптимальные, подходящие под конкретную задачу. Чётких 
критериев по выбору архитектуры не существует, оптимальная структура выбирается 
опытным путём под каждую конкретную задачу. 

4. Выбор структуры нейронной сети: выбирается структура нейронной сети, чис-
ло входов и выходов, число скрытых слоёв и количество нейронов в этих слоях. 

5. Выбор алгоритма обучения: выбирается алгоритм обучения нейронной сети. На 
этом шаге кроме результатов, которые могут быть получены от того или иного алго-
ритма, необходимо ориентироваться на возможности программного обеспечения (ПО), 
используемого для создания нейронной сети, каждый алгоритм обучения уникален и 
требует разной мощности от ПО при расчётах. 

6. Обучение сети: выбираются параметры обучения. Нейронная сеть может обу-
чаться бесконечно, поэтому требуется задать ограничение на обучение. Ограничить 
нейронную сеть можно, задав требуемую ошибку обучения или ограничив число эпох 
обучения. 

7. Тестирование сети: выполняется «прогон» на тестовой выборке в целях уста-
новления правильности решения задачи нейронной сетью. 

Каждый из перечисленных этапов несёт в себе определённые нюансы и чётких 
критериев для построения НС не существует, все этапы по её созданию выполняются 
опытным путём. Если результаты после тестирования при проверке на тестовой выбор-
ке данных получились неудовлетворительными, то нейронную сеть необходимо кор-
ректировать, начиная с самого первого шага. 
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Постановка задачи 

Расчёт на функционирование рычажно-поплавкового клапана включает в себя 
определение уровня начала закрытия и уровня закрытия. Расчёт на функционирование 
рычажно-поплавковых клапанов основывается на использовании уравнения моментов. 
Рассмотрим расчёт уровня закрытия на примере рычажно-поплавкового клапана, изоб-
ражённого на рис. 1. Сначала проанализируем какие элементы будут влиять на уровень 
закрытия. В данном примере необходимо составить уравнение равновесия моментов 
между клапаном, рычагом и поплавком. Моменты определяются как произведение си-
лы на плечо (расстояние от оси вращения до центра тяжести элемента) [7 – 9]. 

Для составления уравнения моментов составим схему действующих сил (рис. 2) и 
покажем на схеме направления действия сил.  

 

 
Рис. 1. Принципиальная схема рычажно-поплавкового клапана 

 
 
 

 

 
Рис. 2. Схема расчёта уровня закрытия 

 
 

В данном случае действует четыре момента и решить задачу по определению 
уровня закрытия можно, выполнив расчёт уравнения моментов. Для случая рычажно-
поплавкового клапана с количеством элементов больше четырёх это выполнить гораздо 
сложнее.  

Составим уравнение моментов для рычажно-поплавкового клапана с n элемента-
ми, участвующими в расчёте на функционирование. 
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Необходимо учитывать, что на момент закрытия клапана оказывают влияние си-
лы F, действующие от веса элемента и плеча L приложения силы (расстояние от центра 
тяжести до оси вращения элемента): 
   

M FL , 
 
где F mg , m – масса элемента; g – ускорение свободного падения. 

В свою очередь массу т можно расписать как произведение объёма V на плот-
ность материала  : 
 

m V  . 
 
Объём также можно более подробно расписать (например, для выполнения расчё-

та на функционирование при изменении геометрии изделия).  
Архимедову силу AF  от действия, погруженного в топливо поплавка, выразим как  

 

тAF V g  , 

 
где т  – плотность топлива. 

В итоге уравнение моментов примет вид  
 

1 1 1 2 2 2 т... n n n AV L g V L g V L g V g        , 

 
где 1, 2, …, n – номер элемента, участвующего в расчёте на функционирование. 
Полученное выражение можно упростить, разделив уравнение на ускорение свободно-
го падения g. Получим 
 

1 1 1 2 2 2 т... n n n AV L V L V L V         

 
Таким образом, для сложных рычажно-поплавковых клапанов с большим количе-

ством элементов получается громоздкое уравнение, которое необходимо решать для 
выполнения расчёта на функционирование. На этапах проектирования, производства, 
испытаний, доработки и модернизации изделия часто необходимо выполнять расчёт на 
функционирование для корректировки параметров и анализа возможностей примене-
ния изделия в различных условиях и на различных воздушных судах. Выполнение этих 
расчётов ведёт к большим временным и финансовым затратам.  

Применение нейронных сетей позволит избежать проблему обработки большого 
объёма данных, снизить затраты и время, затрачиваемое на расчёты, а также упростить 
дальнейшие работы с изделием [10]. Для построения нейронной сети необходимо обра-
ботать статистические данные, влияющие на проведение расчёта на функционирование. 

В данной работе в качестве входных данных нейронной сети используются: зна-

чение объёма  3мV , плотность материала деталей  3кг м , длина плеча приложения 

силы L  м , плотность топлива  3
т кг м . Выходные данные – уровень закрытия, вы-

раженный в миллиметрах. 
В качестве архитектуры нейронной сети использовался многослойный персептрон 

с 4-мя входными параметрами, 18-ю нейронами в первом скрытом слое и 10-ю нейро-
нами во втором скрытым слое. На выходе получаем значение уровня закрытия рычаж-
но-поплавкового клапана. Схема нейронной сети представлена на рис. 3. 
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Рис. 3. Модель используемой нейронной сети 
 

 
 

 
 

Рис. 4. Обучение нейронной сети  
 
 

В целях уменьшения времени обучение было ограничено 200 эпохами, макси-
мальной ошибкой меньше 0,01 и средней ошибкой меньше, чем 0,01. Для обучения бы-
ло достаточно 170 эпох, т. е. сеть обучилась до необходимой нам точности на 170-й 
эпохе. График обучения нейронной сети представлен на рис. 4. В зависимости от зада-
чи можно ускорить обучение сети, задав более высокий допуск на ошибку обучения. 

 
Сравнение результатов 

Результат работы нейронной сети сравнивался с экспериментальными данными 
табл. 1. Разница между теоретическими и экспериментальными значениями не превы-
шает 0,3%. 
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Таблица 1. Определение расхождения между экспериментальными данными  
и данными, полученными с использованием нейронной сети 

Уровень 
закрытия (эталон), мм 

Уровень  
закрытия, мм 

Разница между теоретическими  
и экспериментальными значениями, % 

11,67 11,70295003 0,282348 
12,32 12,31666849 0,027041 
12,18 12,18376216 0,030888 
12,04 12,03937663 0,005177 
11,97 11,97226505 0,018923 
11,89 11,88750196 0,02101 

11,8 11,79101922 0,076108 

11,75 11,74364121 0,054117 

11,69 11,71077208 0,177691 

11,8 11,79755403 0,020729 

 
Относительная погрешность в 0,3% позволяет сделать вывод о возможном приме-

нении нейронных сетей при проектировании, производстве и испытаниях авиационных 
поплавковых клапанов. 

Созданная нейронная сеть позволяет выполнить расчёт на функционирование ры-
чажно-поплавковых клапанов, основываясь на данных, полученных в результате испы-
таний изделий, что позволяет снизить затраты при проектировании новых изделий (вы-
полнение быстрого и точного расчёта, без вывода уравнений или систем уравнений) 
или модернизации существующих агрегатов. 

 
Заключение 

Использование нейронных сетей ведёт к снижению затрат в проведении расчётов 
при модернизации как существующих изделий, так и при проектировании новых с ис-
пользованием накопленных статистических данных. 

За счёт свойства адаптивности нейронные сети являются гибкими инструментами, 
которые подстраиваются под любую задачу, и поэтому возможно их использование при 
решении новых задач, связанных с проектированием, производством и испытаниями 
авиационных изделий путём добавления новых данных для обучающих выборок. 
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