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сеть. 
Ключевые слова: гофрообразование, моделирование, рациональные параметры, нейронная 
сеть, регрессионный анализ. 
 

Введение 

Большое значение в производстве трубопроводов имеет получение полу-
фланцев, которые могут производиться на основе предварительно формообразо-
ванных гофров трубных заготовок [1, 2]. Большой процент брака в виде разруше-
ния, потери устойчивости и чрезмерного утонения требует применения передовых 
технологий проектирования, а именно алгоритмов, позволяющих получать рацио-
нальное сочетание параметров технологического процесса гофрообразования при 
предельно сложных взаимовлияющих связях этих параметров, какими являются 
связи внутреннего давления, осевой осадки и геометрических параметров исход-
ной заготовки, с одной стороны, и требуемых параметров конечного изделия, а 
именно геометрии гофра и утонения, с другой стороны. 

 

Постановка задачи исследования 

Известны работы, посвященные аналитическому решению задачи нахожде-
ния параметров гофров трубных заготовок, позволяющие определить длину вол-
ны гофра на основе энергетического метода решения задачи о потере устойчиво-
сти с последующим применением уравнений теории пластического течения для 
определения дальнейшей деформации [3]. 

Настоящая работа посвящена исследованию возможности использования 
нейронных сетей для определения рациональных параметров технологического 
процесса гофрообразования при сложных зависимостях этих параметров. 

Метод решения 

Для оценки влияния нескольких независимых переменных на несколько за-
висимых соотношений между ними становятся слишком сложными для простого 
регрессионного анализа. В этом случае лучше применять нейронные сети. 
Нейронные сети позволяют оптимизировать целевую функцию.  Кроме того, они 
дают возможность выделять факторы более высокого уровня абстракции.  

Чтобы создать нейронную сеть, надо определить, какую модель необходи-
мо создать, т.  е. какие параметры будут входными независимыми предикторами, 
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а какие – выходными зависимыми откликами. Далее необходимо определить ко-
личество  входных нейронов, скрытых слоев, количество нейронов в каждом скры-
том слое, количество выходных нейронов, задать активационную функцию для 
каждого нейрона и веса каждого соединения. Кроме весов каждого соединения 
необходимо определить дополнительные связи, задающие свободные члены. 

Веса определяются во время обучения сети. Обучение нейронной сети – 
это задача минимизации. Вводится критерий качества (сумма квадратов ошибок 
по всем наблюдениям). Основная задача – свести этот критерий к минимуму. 
Скорректировать – это значит стартовать сетью со случайными значениями пара-
метров и потом провести их корректировку.  Таким образом, веса должны быть 
подобраны так, чтобы общая ошибка была минимизирована.  Задача обучения 
нейронной сети – сделать значение критерия качества Е (квадратичное отклоне-
ние) минимальным: 

� = 12����
	

�
�
, 

где �  – ошибка или 

 = ������ − ����.
�

�
�
 

где �� – действительное значение отклика, �� – предсказанное значение отклика. 
Метод обучения происходит путем наискорейшего спуска. Согласно методу 

скорейшего спуска веса изменяются следующим образом 

� = �� − � ����, 
где �– вес, � – параметр обучения. Лучшая тактика – это уменьшать параметр 
обучения. Его величина определяется величиной градиента, он определяет шаг 
поиска. Можно проводить регулировку скорости поиска: 

� = �� − � ���� + 	 ��! −�!"��, 
где	  – момент (изменяется между 0 и 1), регулирующий скорость поиска. 

Для обучения всю выборку желательно разбить на две – обучающую и кон-
трольную. Если в обучающей ошибка уменьшается, то в контрольной – сначала 
уменьшается, а затем возрастает (она становится обучающей). 

Построим нейронную сеть с одним входным слоем, двумя внутренними и 
одним выходным слоем. Слои обозначаются следующим образом: L – входной 
слой, А – первый внутренний слой, В – второй, С – выходной слой. В каждом слое 
будет  m(L), m(А), m(В), m(С) нейронов соответственно. Для первого слоя приме-
ним индексацию с помощью l,  для второго – с помощью i, для третьего – с помо-
щью j, для выходного – k. 

Перед обучением в необученной сети во время т. н. инициализации сети 
веса берем равные случайным числам. Желательно веса брать достаточно ма-
лыми. Во время обучения возможен вариант изменения нейронной сети каждый 
раз после эксперимента с нейроном входной последовательности. Согласно дру-
гому методу изменения весов происходят в конце каждой эпохи. 

Пусть  ω – вес какого-либо соединения. Этот вес меняется в ходе обучения 
сети. Начальное значение веса обозначается ω(0), значение веса после n-го шага 
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обучения, т. е. после эксперимента с n-м  элементом входной последовательности 
обозначается ω(n). Таким образом, входной последовательности наблюдений со-
ответствует последовательность значений каждого веса.  

Обозначим #$�%&�'�  – вес соединения l-го нейрона входного слоя L и i-го 

нейрона слоя А после n-го шага обучения; #�(&)�'� –  вес соединения i -го нейрона 

входного слоя A и	-го нейрона слоя B после n-го шага обучения; #(�)*�'� –  вес 

соединения +-го нейрона входного слоя B и ,-го нейрона слоя C после n-го шага 
обучения. Согласно пороговым значениям #$�%&�'� = #�(&)�'� = #(�)*�'� = −1. 

Обозначим -�&�'�, . = 1,2,… ,0�1�, -()�'�, + = 1,2,… ,0�2�, -�*�'�, , =	= 1,2,… ,0�3�	– выходные значения соответствующих нейронов. Выходные зна-
чения -�&�'�  и -()�'� являются в то же время входными значениями нейронов 
следующих слоев В и С соответственно. Для внешнего слоя выходные значения 
совпадают с выходными значениями всей нейронной сети, на входе которой 
находится вектор X(n). 

В каждом нейроне проводится суммирование входных значений с соответ-
ствующими весами. При этом линейные комбинации для слоев А, В и С соответ-
ственно считаются как 

��& = � #$�%&�'� ∙ 6$�'�;
8�%�

�
9
 

 

�() = � #�(&)�'� ∙ -�&�'�;
8�&�

�
9
 

��* = � #(�)*�'� ∙ -()�'�.
8�)�

�
9
 

Перед выходом из нейрона линейная комбинация преобразуется с помо-
щью активационной функции. Для упрощения построим нейронную сеть, во всех 
нейронах слоя которой используется одна и та  же активационная функция  :&�;�. 
Для выходных значений нейронов имеем -� �'� = :& <�� �'�=,  . = 1,2,… ,0�1�; 

-( �'� = :) <�( �'�=, + = 1,2,… ,0�2�; 
-� �'� = :* <�� �'�=, , = 1,2,… ,0�3�. 
Ошибки нейронной сети определяются следующим образом. На шаге обу-

чения номер n на вход нейронной сети подается наблюдение X(n), на выходе по-

лучаются значения  -�'� = <-��'�, -��'�,… , -8�*��'�=, а должны получиться 

значения -�'� = <-��'�, -��'�,… , -8�*��'�=.  Несовпадения >�'�  и -�'�  озна-

чают, что на шаге n нейронная сеть сделала ошибку ��'� = 	>�'� − -�'�. Крите-



Открытые информационные и компьютерные интегрированные технологии № 77, 2017 

42 

рием качества выступает квадратичное отклонение  ��'� = �
�∑ ����'�8�*��
� . Это 

ошибка для одного наблюдения. Средняя ошибка для всех наблюдений за одну 

эпоху считается с помощью среднеквадратического отклонения 
�
	∑ ��'�@�	A��B
� ,  

где C  – номер эпохи. 
Метод обратного распространения заключается в минимизации средне-

квадратического отклонения методом скорейшего спуска. Для нейронной сети 
градиенты будут искаться с помощью дифференцирования по весам.  

В целях уменьшения ошибки ��'� необходимо скорректировать веса вхо-
дов нейрона #(�)*�'�, + = 1,2,… ,0�2�. В методе скорейшего спуска используют 
следующую формулу для изменения весов: 

#(�)*�' + 1� = #(�)*�'� − D E��'�
E#(�)*�'�. 

Формула включается в себя производную сложной функции. В результате 
получаем  E��'�

E#(�)*�'� =
E��'�
E-�*�'� ∙

E-�С�'�E��*�'� ∙
E��*�'�E#(�)*�'� 

Так как 

E�� �'�E#(�)*�'� =
E

E#(�)*�'� � #(�)*�'� ∙ -(�'� = -��'�;
8�)�

(
9
 

E��*�'�E#(�)*�'� =
E

E#(�)*�'� � #(�)*�'� ∙ -()�'� = -�)�'�
8�)�

(
9
; 

E-�*�'�E��*�'� =
E

E��*�'�:* <��*�'�= = :′* <��*�'�=, 
то E��'�

E-�*�'� =
E��'�E���'� ∙

E���'�E-�*�'� = ���'� ∙ �−1�. 
В итоге изменение весов нейронов внешнего слоя происходит согласно 

уравнению #(�ВС�' + 1� = #(�ВС�'� − D ∙ -��'� ∙ :I*J���'�K ∙ ���'� ∙ �−1� == #(�ВС�'� + D ∙ ���'� ∙ -()�'� ∙ :I* <��*�'�=. 
Производная для вычисления изменения весов нейронов внутреннего слоя 

получается как E��'�E#�(&)�'� =
E��'�E-(�'� ∙

E-(�'�E�(�'� ∙
E�(�'�E#�(&)�'�. 

Поскольку E�()�'�E#�(&)�'� =
E∑ #�(&)�'� ∙ -�)�'�� E#�(&)�'� = -�)�'�; 



Открытые информационные и компьютерные интегрированные технологии № 77, 2017 

43 

E-()�'�E�()�'� =
EE�()�'�:) <�()�'�= = :′) <�()�'�= ; 

то 

E��'�E-()�'� =
E L12∑ �� �

� �'�M
E-()�'� =���

�
�'� ∙ E���'�E-()�'� ; E���'�E-(�'� =

E���'�E��*�'� ∙
E��*�'�E-()�'� ; 

E���'�E��*�'� =
EJ>��'� − -��'�KE��*�'� = −E-�*�'�E��*�'� = −E:* <��*�'�=��*�'� = −:′* <��*�'�=, 

E��*�'�E-()�'� =
EJ∑ #(�)*�'� ∙ -()�'�( K

E-()�'� = #(�)*�'�, 
E��'�E#�(&)�'� = −�N���'� ∙ #(�)*	�'� ∙ :I* <��*�'�=O�

∙ :I) <�()�'�= ∙ -�)�'�. 
В итоге изменение весов для внутренних слоев нейронов происходит со-

гласно 

#�(&)	�' + 1� = #�(&)	�'� − D E��'�E#�(&)	�'�. 
Построим математическую модель оценки влияния различных факторов на 

геометрические параметры гофра при его формообразовании на осесимметрич-
ной трубной заготовке. Технологический процесс гофрообразования рассмотрим 
как «черный ящик» с несколькими входами и выходом.  Входы  соответствуют  
выбранным  параметрам  заготовки (разнотолщинность, радиус заготовки, длина 
волны гофра, радиус гофра, предел текучести при сдвиге, предел текучести при 
растяжении; отношение радиусов цилиндрической части и гофра; отношение 
толщины заготовки к радиусу гофра), а выход – осевая осадка и внутреннее дав-
ление. Компьютерное моделирование и эксперименты и полученные в ходе отра-
ботки новой технологии параметры позволили использовать автоматическую про-
цедуру построения нейросетевой модели [6]. 

Основой для построения модели являются: 
– сбор и обработка информации результатов экспериментов в виде таблиц; 
– построение нейросетевой модели для оценки значимости входных пара-

метров; 
–  создание  электронной  технологической  карты  формообразования гоф-

ров осесимметричных трубчатых заготовок. 
Обучение и тестирование нейронной сети прямого распространения с сиг-

моидальной функцией активации осуществляли с помощью пакета прикладных 
программ. Первый слой нейронов представляет собой исходную информацию для 
разработки технологического процесса гофрообразования, где каждый нейрон 
распределяет сигнал к нейронам следующих слоев с определенными весами, и в 
результате получается на выходе значение, равное взвешенной сумме входных 



Открытые информационные и компьютерные интегрированные технологии № 77, 2017 

44 

значений сигналов нейронов. Многослойный персептрон с прямой передачей сиг-
нала и нелинейной функции активации обучается по алгоритму обратного распро-
странения ошибки, т. е. распространение сигналов ошибки осуществляется от вы-
ходов нейронной сети к ее входам – противоположно распространению сигналов в 
обычном режиме работы. 

Для уточнения энергосиловых параметров осесимметричной деформации 
были проведены 216 опытов для различных образцов. Из полученных данных со-
ставлена таблица, на основе которой построена трехслойная нейронная сеть. 

После обучения сети при необходимости ее упрощают, проводят ее тести-
рование и прогнозирование. При этом из данных формируем тестовую выборку, 
состоящую из пар «вход» – «требуемый выход». Во входном слое имеем семь 
входных образов (t, h, R 1 , R 2 , δt, R 1 /R 2 , t/R 1 ), в выходном – два (Р и S). 

Таким образом, с помощью искусственной нейронной сети (ИНС) можно 
определить значимость входов и выяснить наиболее весомую величину, которая 
оказывает наибольшее влияние на процесс гофрообразования. Поэтому в каче-
стве входов были определены следующие параметры: t – толщина заготовки; h – 
длина волны гофра; R1 – наружный радиус заготовки; R2 – радиус гофра; R1/R2 –
 отношение радиусов заготовки и гофра; t/R1 – отношение толщины заготовки к ее 
радиусу. 

После обучения наилучший результат показала двухслойная ИНС с архи-
тектурой 5-(4-3)-2, показанная на рисунке. Выходным параметром будут внутрен-
нее давление и осевая осадка. 

 
ИНС с архитектурой 5-(4-3)-2 

 
В построенной ИНС значимость входов определена посредством исключе-

ния незначимых (малозначимых) входов. Следовательно, значимыми параметра-
ми технологического процесса гофрообразования осесимметричных заготовок при 
совмещении с ее редуцированием, влияющими на величину осевой осадки заго-
товки и величину внутреннего давления, являются: h/R1 – отношение толщины 
заготовки к ее радиусу; R2 – радиус гофра; h – длина волны гофра. 

Качество построенной модели оценивается с помощью средней ошибки ап-
проксимации – 6,7%. 
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Выводы 

1. При анализе потери устойчивости для параметров недостаточно про-
вести линейный регрессионный анализ, лучше всего для этого подходит создание 
и обучение нейронных сетей. 

2. C помощью искусственной нейронной сети (ИНС) можно определить 
значимость входов и выяснить наиболее весомую величину, которая оказывает 
наибольшее влияние на процесс гофрообразования. 

3. Двухслойная нейронная сеть типа персептрон после глубокого обуче-
ния способна определить рациональные параметры технологического процесса 
на основе исходных данных о заготовке и требуемых параметрах детали. 
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Регресійний аналіз зв’язку параметрів процесу гофроутворення 
трубних заготовок 

Отримано дані комп’ютерної симуляції процесу гофроутворення, що базу-
ється на проведенні чисельного моделювання різних видів втрати стійкості з ура-
хуванням пластичного деформування заготовки. До результатів моделювання  
застосовано методи регресійного аналізу, що дозволяють на базі початкової гео-
метрії трубної заготовки та параметрів гофра, що потрібні, одержати раціональні 
параметри внутрішнього тиску та осьової осадки.  Показано, що для цього доціль-
но використовувати двошарову нейронну мережу типу перцептрона.  

Ключевые слова: гофроутворення, моделювання, pаціональні параметри, 
нейронна мережа, регресійний аналіз. 
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Regression Analysis of the Parameters Relations for the  
Corrugation Formation of the Tubular Blanks 

The results of the computer simulation of the corrugation formation are obtained. 
This simulation is based on modelling of different types of buckling with taking into ac-
count plastic deformation of the blank. The methods of regression analysis are applied 
for such result that allow to find rational parameters of the inner pressure and axial up-
setting on the basis of initial geometry of tubular blank and corrugation required. It is 
shown that it is advisable to apply two layer neural network of perceptron type. 

Key words: corrugation formation, modeling, nonlinearity, rational parameters l, 
neural network, regression analysis. 

 
 

Сведения об авторах: 

Борисевич Владимир Владимирович – к.т.н., доцент каф. технологии 
производства летательных аппаратов, Национальный аэрокосмический универси-
тет им. Н.Е. Жуковского «Харьковский авиационный институт», г. Харьков, Украи-
на. 

Абухабел Мохамед Абубакер –аспирант третьего года обучения каф. тех-
нологии производства летательных аппаратов, Национальный аэрокосмический 
университет им. Н.Е. Жуковского «Харьковский авиационный институт», 
г. Харьков, Украина. 


