
DOI 10.37882/2223–2966.2022.04.33

АЛГОРИТМЫ PSO, FA И GD  
ДЛЯ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ СБОЕВ ПРОМЫШЛЕННОСТИ

Хамамех Имад Нехадович
Аспирант, ФГБОУ ВО «МИРЭА — Российский 

технологический университет», Москва
imad.hamameh@gmail.com

Аннотация. Одна из  целей интеллектуальной промышленности являет-
ся уменьшение количества сбоев, что снижает затраты. Для достижения 
этой цели ведется мониторинг технологических процессов и  определяется 
вероятность выполнения операций, на которые разделен технологический 
процесс. Основной вклад в эту работу заключался в предложении методов 
обучения нейронных сетей.
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Введение

Повышение производительности технологических 
процессов является одной из  важнейших задач 
в промышленности, и для достижения этой цели 

применяются различные технологии. Искусственный ин-
теллект все больше и больше используется в этих зада-
чах.

Искусственный интеллект можно использовать для 
прогнозирования различных событий с  помощью ней-
ронных сетей. Одна из  задач при создании нейронных 
сетей — это обучение нейронной сети.

Существует много методов обучения, и выбор более 
подходящего метода — это одна из основных проблем, 
с которой часто сталкиваемся при создании нейронной 
сети.

Цель данной работы — сравнить алгоритмы обуче-
ния нейронных сетей и использовать различные методы 
минимизации для определения лучшего метода обуче-
ния для задач прогнозирования в промышленности.

Несмотря на то, что существует много работ со срав-
нением и  описанием основ использования алгоритмов 
обучения, в данной работе используются данные произ-
водственных процессов, которые отличаются от  обыч-
ных данных, в  основном, количеством исторических 

данных, поэтому данная работа поможет упростить об-
учение нейронных сетей в данной области.

1. Сопутствующие работы

Прогнозирование играет важную роль в  улучшении 
эффективности технологического процесса. Прогно-
зирование выполнимости технологического процесса 
позволяет производствам мелкосерийного типа, обслу-
живающим разные заказы, определять количество и тип 
заказов, которые они смогут одновременно обслужить, 
что помогает в  принятии решения обслуживания како-
го-либо заказа.

Также прогнозирование помогает определить веро-
ятность отказа в будущем, что позволяет снизить время, 
потраченного на ремонт. Нейронные сети являются клю-
чевой технологией в проведении прогнозирования.

1.1. Нейронные сети в прогнозировании

Искусственные нейронные сети (ИНС) — структуры, 
вдохновленные биологическими нейронами и  образо-
ванные простыми единицами обработки, называемыми 
нейронами. Нейроны связаны друг с другом, и для каж-
дого соединения дается синоптический вес.

Фаза обучения ИНС регулирует синоптические веса 
этих связей, моделируя соотношение входов и  выхо-
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дов системы. ИНС способны моделировать нелинейные 
и сложные задачи и их легко реализовать [1]. Одна из за-
дач, которую может выполнять ИНС — это прогнозиро-
вание.

В медицине ИНС использовались для прогнозирова-
ния риска смертности и заболеваемости [2]. Hao, Usama, 
Yang, Hossain и Ghoneim представили новую мультимо-
дальную рекуррентную нейронную сеть на основе дан-
ных (MD-RCNN) для прогнозирования риска заболева-
ний.

Li, Ren и Lee разработали инновационную структуру 
для многоэтапного прогнозирования скорости ветра 
с  использованием рекурсивной нейронной сети на  ос-
нове скорости ветра и  интенсивности турбулентности 
[3].

Dumont, Rughani и Tranmer использовали нейронную 
сеть для прогнозирования симптоматического цере-
брального вазоспазма после аневризматического суба-
рахноидального кровоизлияния и сравнили её точность 
с моделями логистической регрессии [4].

1.2. ИНС в прогнозировании сбоев

ИНС широко используются в прогнозировании сбоев.

Orrù, Zoccheddu, Sassu, Mattia, Cozza и Arena предста-
вили простую и легко реализуемую модель машинного 
обучения (ML) для раннего прогнозирования неисправ-
ностей центробежного насоса в  нефтегазовой отрасли 
[5].

Cheng H., Kong X., Chen G., Wang Q. и Wang R. пред-
ложили метод для прогнозирования оставшегося срока 
полезного использования при множественных отказах 
системы, используя переносимую сверхточную нейрон-
ную сеть (TCNN) для изучения инвариантных функций 
домена [6]. Atma Ram Sahu, Sanjay Kumar Palei демон-
стрировали подход управления данными для прогно-
зирования неисправностей в  системе перетаскивания 
с  использованием многослойного персептрона (MLP) 
в искусственной нейронной сети с использованием дан-
ных о причинах, симптомах и неисправностях за послед-
ние два года, записанных с помощью датчика, журнала 
и визуального осмотра [7].

1.3. ИНС в расчёте вероятности

ИНС используется для расчета вероятности, для 
систем планирования ресурсов предприятия (ERP). 
Достижение надлежащего уровня успеха ERP зависит 
от множества факторов, связанных с организацией или 
проектной средой, Rouhani и  Ravasan создали систему 

для прогнозирования вероятности успеха системы пла-
нирования ресурсов, до её реализации [8].

Hsieh M.H., Hsieh M.J., Chen C.M., Hsieh C.C., Chao C.M. 
и Lai C.C. cоздали систему для снижения риска длитель-
ной искусственной вентиляции легких, которая опреде-
ляет подходящее время для успешного отлучения паци-
ента от ИВЛ с помощью нейронной сети [9].

2. Методы, примененные при 
разработке предлагаемой системы

В  реальных системах сбор и  обработка данных, ис-
пользуемых для обучения модели машинного обучения, 
должны выполняться исторически относительно инте-
ресующей точки, например, сбоя оборудования. Опре-
деляя, когда конкретное оборудование вышло из строя, 
собирается предварительный набор данных, содержа-
щий данные датчиков. Далее обрабатываются данные 
для получения подходящей обучающей выборки для об-
учения нейронной сети.

В этой работы представлены данные с 15 параметра-
ми и более 7000 показаний [10].

Использовалось 2 вида оптимизации:
1. 1.  Метод роя частиц.
2. 2.  Стохастический градиентный спуск.
3. 3.  Метод FA

Цель данной работы сравнить результаты алгорит-
мов, и  найти более подходящие алгоритмы для обуче-
ния нейронной сети при небольшом объеме данных, что 
помогает расширить области производства, где можно 
применять методы прогнозирования в технологических 
процессах.

2.1. Метод роя частиц

Оптимизация роя частиц (PSO) — это метаэвристика, 
введенная Кеннеди и Эберхартом [15].

Алгоритм PSO был вдохновлен наблюдением за стай-
кой птиц. PSO поддерживает набор решений, которые 
итеративно обновляются для перемещения в простран-
стве поиска. Математические формулы применяются 
к скорости и положению каждой частицы. Скорость ча-
стицы определяет, насколько быстро частица переме-
щается в  пространстве поиска, в  то  время как положе-
ние частицы представляет собой решение исследуемой 
проблемы. Расчеты каждой итерации основаны на двух 
ранее найденных позициях. Скорость частицы вычисля-
ется на каждой итерации по следующему уравнению:
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,

где t — текущая итерация, xi(t) — текущее положе-
ние частицы в  измерении I, vi(t) — текущая скорость 
частицы в  размерности i,  yi(t) — личное лучшее поло-
жение текущей частицы в  измерении i,   — лучшая 
позиция в  измерении i,   инерционный член, который 
применяет часть предыдущей скорости к  следующей 
скорости, C1 — когнитивный компонент, который влияет 
на эффект личного наилучшего найденного положения, 
C2 — социальный компонент, который влияет на эффект 
глобального наилучшего найденного положения, а  R1 
и R2 — случайные значения в диапазоне [0, 1] [10].

2.2. Стохастический  
градиентный спуск

Это итерационный метод оптимизации целевой 
функции с  подходящими свойствами гладкости. Его 
можно рассматривать как стохастическое приближе-
ние оптимизации градиентного спуска, поскольку оно 
заменяет фактический градиент (вычисленный из всего 
набора данных), его оценкой (вычисленной из случайно 
выбранного подмножества данных). Это снижает вычис-
лительную нагрузку, особенно в  задачах оптимизации 
большой размерности, обеспечивая более быстрые ите-
рации в  торговле для более низкой скорости сходимо-
сти.

Пусть имеется функция C (x1, x2, …, xn). При движении 
с малыми шагами получим:

Надо выбрать такие значения ,…,  при 
которых  будет отрицательной.

Для этого определим:

,

где  — вектор изменений;

— вектор градиента функции.

Если выбрать ∆x= –η * ∇C, получим

 *

.

С  помощью этого можно гарантировано получит 
 и получим

Таким способом функция C будет двигаться в  сто-
рону минимума. Одна из  проблем при использовании 
градиентного спуска заключается в  том, что при обу-
чении нейронной сети требуется рассчитать Функцию 
стоимости по  формуле (2.1) много раз, и  при большой 
обучающей выборки это займёт много времени. Метод, 
называемый стохастическим градиентным спуском, мо-
жет быть использован для ускорения обучения. Идея 
метода состоит в том, чтобы оценить градиент ∇C путем 
вычисления небольшой выборки случайно выбранных 
обучающих входов. При выборе среднего из  этой не-
большой выборки получается, что мы можем быстро 
получить хорошую оценку градиента ∇C, и это помогает 
ускорить обучение.

2.3. Метод FA

Алгоритм FA был впервые разработан Синь-Ше Янгом 
в конце 2007 и 2008 годов, изначально предназначен для 
решения задач непрерывной оптимизации [11]. Литера-
тура по FA значительно расширилась за последние 5 лет: 
опубликовано несколько сотен статей об алгоритмы FA. 
FA  использует следующие три идеализированных пра-
вил:

 ♦ Светлячки однополые, поэтому одного светлячка 
привлекают другие светлячки независимо от  их 
пола.

 ♦ Привлекательность пропорциональна яркости, 
и  они оба уменьшаются по  мере увеличения 
расстояния. Таким образом, для любых двух ми-
гающих светлячков более яркий будет двигаться 
к  более яркому. Если нет более яркого светляч-
ка, чем конкретный светлячок, он будет переме-
щаться случайным образом.

 ♦ Яркость светлячка определяется ландшафтом це-
левой функции.

Поскольку привлекательность светлячка пропор-
циональна интенсивности света, наблюдаемому со-
седними светлячками, можно определить изменение 
привлекательности β с расстоянием r следующим об-
разом:

β = β0e–γr 2,

где β0 — привлекательность при r = 0.

Движение светлячка i притягивается к другому, более 
привлекательному (более яркому) светлячку j определя-
ется следующим образом:

,
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где вторая часть обусловлена притяжением. Три-
тия часть — это рандомизация, где αt является па-
раметром рандомизации, а   — вектор случайных 
чисел, взятых из  распределения Гаусса или равно-
мерного распределения в  момент времени t. Если β0 
= 0, это становится простым случайным блужданием. 
С  другой стороны, при  = 0 FA  сводится к  варианту 
оптимизации роя частиц. Кроме того, рандомизацию 
можно легко распространить на  другие распределе-
ния, такие как рейсы Леви [12].

3. Результаты  
работы

В  ходе исследования были созданы и  обучены раз-
личные нейронные сети. По  результатам исследования 
было выявлено, что Метод FA  дал лучшие результаты 
за счет времени обучения (рис. 1).

Метод роя частиц (PSO) обучается быстрее, но выда-
ет не лучшие результаты. Для данных прогнозирования 
с PSO и 250 скрытых нейронов, получаем график обуче-
ния рис. 2.

С алгоритмом GD нейронная сеть не обучается рис. 3.

Заключение

По результатам данной работы было выявлено, что ал-
горитм Firefly, разработанный Янгом (2008), представляет 
собой очень эффективный популяционный метод. Соци-
альное поведение и  мерцание светлячков можно легко 
связать с целевой функцией данной задачи оптимизации.

В этой статье FA предлагается и тестируется для при-
менения при обучении нейронной сети для прогнози-
рования ошибок. Сравнение алгоритмов показывает, 
что модель, полученная с помощью ФА, является более 
точной.

По  сравнению с  алгоритмами оптимизации и  ите-
рационными методами, метаэвристические алгоритмы 
не  гарантируют, что глобально оптимальное решение 
может быть найдено для некоторого класса задач. Ме-
таэвристические алгоритмы часто находят хорошие ре-
шения с  минимальными вычислительными затратами, 
чем обычные алгоритмы оптимизации, что помогает 
в  наших случаях с  большим количеством параметров. 
Следует провести более обширные исследования этих 
алгоритмов, чтобы получить наилучший результат для 
обучения сети, способной распознавать ошибки.
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