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Аннотация
Введение. В последние годы с помощью искусственных нейронных сетей решено много при-
кладных задач разной направленности. Нейронные сети могут использоваться для моделиро-
вания поведения физических систем, прогнозирования динамики процессов, анализа экспе-
риментальных данных и оптимизации физических процессов. Применение нейронных сетей 
может быть полезно для моделирования различных явлений, начиная от простых физических 
моделей до сложных нелинейных систем, описывающих, например, поведение составного ме-
ханизма. 
Материалы и методы. В данной работе эффективность нейросетевого подхода демонстриру-
ется для модели асинхронного электродвигателя АИР56А2. Двигатели данного типа хорошо 
совместимы с насосным оборудованием, используемом в сложной механической структуре та-
ких сооружений, как гидроприводы разводных мостов. С помощью нейронной сети была ап-
проксимирована механическая характеристика двигателя, представляющая собой зависимость 
развиваемого момента от скорости вращения. Полученные результаты сравниваются с прибли-
жением данной зависимости с помощью параболы, построенной с применением классического 
статистического метода наименьших квадратов. Далее полученные аппроксимации использу-
ются в численном решении методом Эйлера для нелинейного дифференциального уравнения, 
описывающего динамику двигателя, а результаты в последствии оцениваются с помощью зара-
нее заданного значения установившейся угловой скорости для данного двигателя. 
Результаты исследования. Численные эксперименты демонстрируют достижение существен-
ной разницы в результатах при применении многослойного персептрона к такой задаче по 
сравнению с классическим подходом. 
Обсуждение и заключение. В связи с тем, что нейронная сеть аппроксимирует механическую 
характеристику существенно более точно, нейросетевой подход позволяет получить более точ-
ные результаты математического моделирования самого двигателя.   

Ключевые слова: механическая характеристика двигателя, асинхронный двигатель, ап-
проксимация методом наименьших квадратов, метод Эйлера, наилучшие линейные несмещен-
ные оценки, условия Гаусса-Маркова, многослойный персептрон, многослойная нейронная 
сеть, функция активации, функция потерь
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Abstract
Introduction. In recent years, artificial neural networks have been used to solve a wide range of practical 
tasks. Neural networks can be utilized for modeling the behavior of physical systems, forecasting 
process dynamics, analyzing experimental data, and optimizing physical processes. The application 
of neural networks can be beneficial for modeling various phenomena, ranging from simple physical 
models to complex nonlinear systems, describing, for example, the behavior of composite mechanisms. 
Materials and Methods. This study demonstrates the effectiveness of a neural network approach for 
modeling the asynchronous motor AIR56A2. Motors of this type are well-suited for compatibility with 
pump equipment used in the intricate mechanical structures of facilities such as drawbridge hydraulic 
drives. The neural network was employed to approximate the mechanical characteristics of the motor, 
representing the relationship between the developed torque and rotational speed. The obtained results 
are compared with the approximation of this relationship using a parabola, constructed using the 
classical statistical method of least squares. Subsequently, the obtained approximations are employed 
in the numerical solution using the Euler method for the nonlinear differential equation describing the 
engine’s dynamics. The results are then assessed against a predefined value of the steady-state angular 
velocity for this motor. 
Results.  Numerical experiments demonstrate a significant difference in outcomes when applying a 
multilayer perceptron to such a task compared to the classical approach. 
Discussion and Conclusion. Because the neural network approximates the mechanical characteristics 
much more accurately, the neural network approach enables more precise results in the mathematical 
modeling of the motor itself.

Keywords: Mechanical engine characteristics, asynchronous motor, least squares approximation, 
Euler’s method, best linear unbiased estimate, Gauss-Markov conditions, multilayer perceptron, 
multilayer neural network, activation function, loss function
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Введение

Процесс моделирования реальных объектов в классическом слу-
чае можно описать в два этапа: построение дифференциальной 
модели с граничными и начальными условиями и её исследова-
ние с помощью классических численных методов, таких как ме-
тод конечных объемов для задач гидрогазодинамики или метод 
конечных элементов для задач упругости. Полученные численные 
данные могут быть сравнены с экспериментальными данными 
реальных наблюдений или измерений. В случае, когда данные мо-
дели имеют значительные различия с экспериментальными дан-
ными, модель уточняется на уровне дифференциальных уравне-
ний. Численные методы становятся более время затратными с по-
вышением требований на точность решения. В ситуации же, когда 
результаты, полученные с помощью выбранных дифференциаль-
ных соотношений, отражающих суть физического процесса по 
мнению исследователя, не сходятся с экспериментальными дан-
ными, рассматривается построение модели на основе эксперимен-
тальных данных. С решением такой задачи хорошо справляются 
нейронные сети, что отражено во многих работах [1, 2]. Подобная 
реализация позволяет изучить работу объекта при варьировании 
значений различных параметров. Построение параметрических 
моделей физических и инженерных объектов с помощью нейросе-
ти, основанной на физических принципах объекта, предполагает 
более точные и эффективные решения. Исследования подобных 
подходов актуальны и приведены в ряде работ [3-6]. 
В данной работе рассматривается использование многослой-
ной нейросетевой модели типа персептрон для аппроксима-
ции механической характеристики трехфазного асинхронного 
электродвигателя. Это прибор, который широко применяется в 
практике в различных отраслях, таких как промышленное про-
изводство, транспорт, энергетика, строительство и бытовые 
устройства. Механическая характеристика1 представляет собой 
зависимость между механическим параметром двигателя – кру-
тящим моментом – и условиями его работы – частотой враще-
ния вала двигателя. С помощью данной зависимости оценива-
ется способность двигателя развивать определенный момент 
силы и поддерживать определенную скорость вращения в зави-
симости от нагрузки и часто определяется экспериментально.
Использование нейросетевых аппроксимаций применитель-
но к инженерным задачам является одной из передовых те-
матик, отвечающих концепции Industry 4.0 [7-11]. Индустрия 
4.0 представляет собой новое направление развития произ-
водства, которое характеризуется использованием передовых 
технологий, таких как Интернет вещей (IoT), цифровое произ-
водство, облачные вычисления, искусственный интеллект (AI) 
и машинное обучение [12, 13]. Одним из ключевых направле-
ний развития в рамках Индустрии 4.0 является применение 
нейронных сетей и других методов глубокого обучения для 
улучшения производственных процессов.

Цель исследования

Особую важность в современных инженерных реалиях представ-
ляет применение методов, способных предоставить более точ-

1 Автоматизированный электропривод с частотным управлением : учебное пособие / А. А. Евсиков, В. А. Коковин, А. П. Леонов. Дубна: Гос. ун-т «Дубна», 2020. 
121 с. URL: https://www.uni-protvino.ru/images/publications/ump_atp/atp_em_14.pdf (дата обращения: 23.01.2024). 

ную оценку функциональных взаимосвязей между физическими 
величинами. Эти методы могут включать в себя применение 
высокоточных численных алгоритмов, статистических моделей, 
а также передовых технологий в области искусственного интел-
лекта, таких как нейронные сети и глубокое обучение. Данные 
решения особенно актуальны в различных областях науки и 
техники, где часто присутствуют сложные и нелинейные взаи-
мосвязи, такие как физика, биология, финансы, а также в обла-
сти промышленности и инженерии. Применение нейросетевой 
аппроксимации может значительно улучшить точность модели-
рования и прогнозирования, что способствует более глубокому 
пониманию систем и развитию новых технологий.

Материалы и методы

1. Постановка задачи
Решается дифференциальное уравнение динамики электро-
двигателя 
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который широко применяется в практике в различных отраслях, таких как промышленное производство, 
транспорт, энергетика, строительство и бытовые устройства. Механическая характеристика1 представляет 
собой зависимость между механическим параметром двигателя – крутящим моментом – и условиями его 
работы – частотой вращения вала двигателя. С помощью данной зависимости оценивается способность 
двигателя развивать определенный момент силы и поддерживать определенную скорость вращения в 
зависимости от нагрузки и часто определяется экспериментально.
Использование нейросетевых аппроксимаций применительно к инженерным задачам является одной из 
передовых тематик, отвечающих концепции Industry 4.0 [7-11]. Индустрия 4.0 представляет собой новое 
направление развития производства, которое характеризуется использованием передовых технологий, таких 
как Интернет вещей (IoT), цифровое производство, облачные вычисления, искусственный интеллект (AI) и 
машинное обучение [12, 13]. Одним из ключевых направлений развития в рамках Индустрии 4.0 является 
применение нейронных сетей и других методов глубокого обучения для улучшения производственных 
процессов.

Цель исследования
Особую важность в современных инженерных реалиях представляет применение методов, способных 
предоставить более точную оценку функциональных взаимосвязей между физическими величинами. Эти 
методы могут включать в себя применение высокоточных численных алгоритмов, статистических моделей, а 
также передовых технологий в области искусственного интеллекта, таких как нейронные сети и глубокое 
обучение. Данные решения особенно актуальны в различных областях науки и техники, где часто 
присутствуют сложные и нелинейные взаимосвязи, такие как физика, биология, финансы, а также в области 
промышленности и инженерии. Применение нейросетевой аппроксимации может значительно улучшить 
точность моделирования и прогнозирования, что способствует более глубокому пониманию систем и 
развитию новых технологий.

Материалы и методы
1. Постановка задачи

Решается дифференциальное уравнение динамики электродвигателя 
( )д н уJ M M Mω = − +         (1)

Задача включает в себя аппроксимацию механической характеристики двигателя2. Механической
характеристикой электродвигателя называется зависимость его частоты вращения n от развиваемого им 

 
1 Автоматизированный электропривод с частотным управлением : учебное пособие / А. А. Евсиков, В. А. Коковин, А. П. Леонов. Дубна: 
Гос. ун-т «Дубна», 2020. 121 с. URL: https://www.uni-protvino.ru/images/publications/ump_atp/atp_em_14.pdf (дата обращения: 23.01.2024). 
2 Расчет и проектирование строительных и дорожных машин на ЭВМ / Е. Ю. Малиновский, Л. Б. Зарецкий, Ю. Г. Беренгард, М. М. 
Гайцгори, Ю. М. Гольдин, Л. М. Частухин. М.: изд-во Машиностроение, 1980. C. 78-83.

2
1 2,  äM a b cω ω ω ω ω= + + < < . 		  (2)

Мы будем сравнивать эту аппроксимацию с нейросетевой.
Уравнение (1) описывает, например, динамику гидропривода 
разводного моста [14]. В данной задаче суммарный момент 
приложенных к двигателю сопротивлений будет состоять из 
Mн, Mу – крутящих моментов на валах насоса и насоса управ-
ления. 
где J  – приведенный момент инерции вращающихся масс 
электродвигателя, муфты и насосов;
M ∂

 – движущий крутящий момент электродвигателя;
Mн, Mу – крутящие моменты на валах насоса и насоса управле-
ния;

, ,a b c  – коэффициенты аппроксимации механической характе-
ристики электродвигателя.
За начальные условия примем: при 0t = 0ω ω= , где 

0ω  – угло-
вая скорость двигателя, принимаемая в качестве начального 
условия решения системы и равная минимальному значению 
устойчивой скорости при запуске.
В данной работе крутящие моменты на валах насоса и насоса 
управления принимаются за константы. 
В качестве исследуемой модели двигателя был взят асинхрон-
ный электродвигатель модели АИР56А2. Данная модель часто 
встречается в большинстве систем автоматизации различных 
сфер промышленности, а также способна производить подъ-
ёмные работы и совместима с насосным оборудованием.
Электродвигатель оснащён статором, который создаёт маг-
нитное поле с помощью медного эмалированного провода. 
Магнитное поле приводит во вращение ротор. Обмотки подсо-
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единены к источнику питания, который обеспечивает подачу 
электрического тока в систему.
Технические характеристики данной модели в дальнейшем 
будут использоваться для построения механической характе-
ристики двигателя, которая будет аппроксимироваться клас-
сическим методом наименьших квадратов в виде параболы и 
нейронной сетью.
На рис. 1 изображен график механической характеристики, ко-
торый описывает, как электродвигатель реагирует на различ-
ные нагрузки и как изменяется его выходная механическая 
характеристика в зависимости от условий работы2, используе-
мые далее значения приведены в таблице 1. 

Р и с. 1. График механической характеристики электродвигателя модели 
АИР56А2

F i g. 1. Mechanical characteristics graph of the electric motor model АИР56А2
Источник: здесь и далее в статье все рисунки и таблицы составлены 
авторами.
Source: Hereinafter in the article, all tables and figures are compiled by the 
authors.

Т а б л и ц а 1. Таблица используемых значений для частоты вращения 
вала и крутящего момента

T a b l e 1. Table of used values ​​for shaft speed and torque

Частота вращения, об/мин Крутящий момент, Нм
0 25

100 26
600 30

1200 35
1700 40
2050 45
2300 50
2400 55

2 Деменков В. Расчет и построение механических характеристик асинхронного двигателя и двигателя постоянного тока [Электронный ресурс] // В 
Масштабе.ру, 2024. URL: https://vmasshtabe.ru/electrooborudovanie/electric-motor/raschet-i-postroenie-mehanicheskih-harakteristik-asinhronnogo-dvigatelya-i-
dvigatelya-postoyannogo-toka.html (дата обращения: 23.01.2024).
3 Линник Ю. В. Метод наименьших квадратов и основы математико-статистической теории обработки наблюдений. 2-е изд. М.: Физматгиз, 1962. 
(математическая теория). C. 275; Основы теории вероятности. Т. 2 Введение в математическую статистику / Б. Е. Аксенов, И. В. Афонькин, В. П. Евменов. М. 
И. Нечипоренко. Ленинград: Ленинградский политехнический институт, 1973. С. 98-100.
4 Магнус Я. Р. Эконометрика. Начальный курс : учебник / Я. Р. Магнус, П. К. Катышев, А. А. Пересецкий. М.: Изд. дом «Дело» РАНХиГС, 2021. 504 с. EDN: MDSVQL
5 Yan X., Su X. G. Linear Regression Analysis: Theory and Computing. World Scientific Publishing Co., Inc., USA, 2009. 348 p.

Частота вращения, об/мин Крутящий момент, Нм
2500 60
2620 63
2770 55
2800 50
2850 45
2880 40
2890 35

2. Метод наименьших квадратов
Метод наименьших квадратов (МНК) является одним из наи-
более распространенных и широко используемых методов 
статистической обработки данных3 [15]. Он может быть при-
менен к большому количеству задач и моделей. В контексте 
модельной задачи МНК был использован для подбора коэффи-
циентов параболы, которой аппроксимируется зависимость 
между крутящим моментом двигателя и скоростью вращения. 
Несмотря на то, что метод наименьших квадратов хорошо изу-
чен и имеет множество модификаций (взвешенный метод наи-
меньших квадратов, метод робастных наименьших квадратов 
и т. д.), у него есть ряд недостатков: чувствительность к слу-
чайным выбросам; метод имеет строгие требования, предъяв-
ляемые данным. Эти предположения отражены в условиях Га-
усса-Маркова4 для получения наилучших (Best Linear Unbiased 
Estimators, BLUE) оценок параметров5. Также стоит учитывать, 
что принятая модельная зависимость может отличаться от 
реального поведения механического объекта, отражаемого в 
экспериментальных зависимостях, что приведет к получению 
неверных выводов о режимах работы объекта. На рис. 2 изо-
бражена аппроксимация механической характеристики элек-
тродвигателя параболой вида 2

1( )U a b cω ω ω= + + , где коэф-
фициенты находятся методом наименьших квадратов. 

Р и с. 2. Аппроксимация с помощью МНК для полного набора точек
F i g. 2. Least Squares Approximation for a complete set of points
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Как видно из графика на рис. 2, полную и достаточно точную 
информацию о механической характеристике двигателя на 
всем рассматриваемом участке с помощью описания парабо-
лой получить нельзя, однако такая аппроксимация приме-
нима при рассмотрении некоторого более узкого диапазона 
скоростей вращения двигателя, где данный метод дает более 
точные результаты. Данный результат представлен на рис. 3. 

Р и с. 3. Аппроксимация с помощью МНК для начального участка
F i g. 3. Least Squares Approximation for the initial section

3. Многослойный персептрон
При классическом подходе к моделированию реальных объек-
тов процесс можно разделить на два основных этапа. Вначале 
строится математическая модель в виде дифференциальных 
уравнений, которая описывает поведение объекта с учетом 
граничных и начальных условий, затем проводится исследо-
вание этой модели с использованием традиционных числен-
ных методов6. Однако для некоторых задач этот подход может 
быть недостаточно эффективным, и в таких случаях требуется 
применение более сложных и продвинутых методов. Эти бо-
лее сложные методы могут включать в себя использование 
нейронных сетей7 для получения информации о поведении 
объекта и разработки модели на основе этих данных. Нейрон-
ные сети обладают способностью извлекать сложные законо-
мерности из больших объемов данных и могут быть эффек-
тивно использованы для моделирования сложных систем, где 
классические методы могут не давать удовлетворительных 
результатов [16-18]. Такой подход, кроме того, приводит к луч-
шему пониманию поведения объекта и повышению точности 
моделирования в сложных и многофакторных системах.
В данном исследовании нами использовалась многослойная 
нейронная сеть вида персептрон (Multilayer Perceptron)8 [19-
22]. Теоретической обоснованностью выбора данного вида ней-
ронной сети является теорема А. Н. Колмогорова9, играющая 
важную роль в теории искусственного интеллекта и нейрон-
ных сетей, поскольку подтверждает способность многослой-

6 Вержбицкий В. М. Основы численных методов : учебник. Изд. 5-е. Москва ; Берлин : Директ-Медиа, 2021. 850 с. https://doi.org/10.23681/601641
7 Васильев А. Н., Тархов Д. А. Нейросетевое моделирование. Принципы. Алгоритмы. Приложения : монография. Санкт-Петербург: Изд-во Политехнического 
ун-та, 2009. 527 с. EDN: QMTVRJ
8 Гафаров Ф. М., Галимянов А. Ф. Искусственные нейронные сети и приложения : учеб. пособие. Казань: Изд-во Казан. ун-та, 2018. 121 с. [Электронный ресурс]. 
URL: https://kpfu.ru/staff_files/F1493580427/NejronGafGal.pdf (дата обращения: 23.01.2024).
9 Головко, В. А. Нейроинтеллект: теория и применение : в 2 кн. Брест: БПИ, 1999. Кн. 1: Организация и обучение нейронных сетей с прямыми и обратными 
связями. 260 с. [Электронный ресурс]. URL: https://rep.bstu.by/handle/data/30365 (дата обращения: 23.01.2024).

ных персептронов представлять широкий класс функций. 
Согласно теореме, персептрон является универсальной функ-
цией для аппроксимации, то есть способен приближать любые 
функции при условии достаточного количества нейронов и 
правильного выбора функции активации.
Для нейронных сетей типа персептрон характерно наличие 
нескольких слоёв нейронов: входного, выходного и скрытых 
слоев. Общая схема сети изображена на рис. 4.

Р и с. 4. Архитектура многослойного персептрона
F i g. 4. Multilayer Perceptron Architecture

В рассматриваемой нами постановке задачи для получения 
аппроксимации функции механической характеристики дви-
гателя любой точности достаточно использовать нейронную 
сеть типа персептрон с одним скрытым слоем. Таким образом, 
нейронная сеть состоит из трех основных слоев [23, 24]. Пер-
вый слой, известный как входной слой, принимает представ-
ленные вектором признаков или активациями нейронов из 
предыдущего слоя, входные данные. Скрытые слои, находя-
щиеся между входным и выходным слоями, отвечают за обра-
ботку информации и передачу ее на выходной слой. Архитек-
тура сети определяет количество скрытых слоев и нейронов в 
каждом из них в зависимости от сложности модели и предпо-
лагаемых требований. Выходной слой выполняет задачу пред-
сказания значений или классификации входных данных. 
Процесс обучения включает в себя следующие этапы: в начале 
происходит инициализация начальных значений нейронов, и 
затем их параметры уточняются в ходе обучения. Целью из-
менения параметров является минимизация ошибки между 
выходными результатами сети и целевыми данными. Далее, 
на втором этапе, определяется функция потерь, которая в 
данном случае представляет собой сумму квадратов ошибок, 
после чего выполняются итеративные процессы обновления 
параметров (методом градиентного спуска), чтобы настроить 
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параметры так, чтобы функция потерь была сведена к мини-
муму как можно быстрее. По мере уменьшения значения функ-
ции потерь, происходит обновление параметров нейронов для 
наилучшего соответствия между выходными данными сети и 
ожидаемыми значениями [25]. 
К каждому нейрону после обработки входных сигналов приме-
няется функция активации, в нашем случае это гиперболиче-
ский тангенс, далее результаты передаются следующему слою 
нейронов. Таким образом, в качестве нейросетевой аппрокси-
мации кривой ( )U ω  мы получим функцию вида
		

2
1

( ) ( ( )),
n

i i i
i

U c tanh a bω ω
=

= -∑ 	 (3)

полученную в результате обучения нейронной сети типа пер-
септрон с одним скрытым слоем.
Используемый программный код позволяет наблюдать за про-
цессом обучения нейронной сети через графическую визуали-
зацию результатов, представленных на рис. 5-7.

Р и с. 5. Результат аппроксимации на первом шаге обучения
F i g. 5. The approximation  result at the first step of training

Р и с. 6. Результат аппроксимации на промежуточном шаге обучения
F i g. 6. The approximation  result at the intermediate training step

Р и с. 7. Результат аппроксимации на последнем шаге обучения
F i g. 7. The approximation  result at the last training step

На графиках (рис. 5-7) продемонстрирована работа алгоритма 
обратного распространения ошибки, целью которого являет-
ся минимизация функции ошибки. На рис. 6 представлен про-
межуточный шаг обучения, который позволяет нам убедить-
ся, что ошибка снизилась, а выход от модели с новыми весами 
стал ближе к ожидаемому. Итоговая функция аппроксимации 
(рис. 7) является более точной, нежели аппроксимация пара-
болой.

4. Численное решение методом Эйлера
Поскольку основной вклад в общий момент дает дви-
жущий крутящий момент электродвигателя, при-
мем 
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Для численного решения задачи Коши на промежутке [ ]max0;ω  
применима широкая палитра численных методов. Значитель-
ная часть из них заключается в делении данного промежутка 
точками kt  на интервалы длины 1k k kh t t -= -  и применении 
рекуррентной формулы 

1 1( , , , ), 1, 2,3,k k k k ky y F f h y y k n+ += + =  ,
где оператор F  определяет конкретный метод.
Для решения задачи о механической характеристике двигате-
ля воспользуемся методом Эйлера 

1 1( , , , ), 1, 2,3,k k k k ky y F f h y y k n+ += + = 

1 1( ), 1, 2,3,k k ky y h f y k n+ += + ⋅ = 

,

Основная задача – сравнить численное решение нелинейно-
го дифференциального уравнения первого порядка при раз-
ных функциях аппроксимации механической характеристики 
электродвигателя.
Классическая физическая модель предлагает в качестве ( )U ω
использовать параболу 

2
1( )U a b cω ω ω= + +

где , ,a b c – коэффициенты аппроксимации механической ха-
рактеристики электродвигателя. Мы предлагаем вместо неё 
использовать персептрон (3).
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Результаты исследования

На первом этапе исследования сравнивался участок функции 
механической характеристики двигателя, при котором кру-
тящий момент возрастает с повышением частоты вращения 
(первые 10 точек). Результаты, полученные параболической 
аппроксимацией методом наименьших квадратов, изображен-
ные на рис. 3, визуально менее точно описывают поведение 
исследуемой функциональной зависимости, нежели резуль-
таты, полученные с помощью многослойного персептрона и 
представленные на рис. 8.

Р и с. 8. Результаты, полученные для 10 точек с помощью нейронной сети
F i g. 8. Results obtained for 10 points using neural network

На рис. 9 продемонстрированы решения нелинейного диф-
ференциального уравнения первого порядка (уравнение ди-
намики двигателя) с нулевым начальным условием первого 
рода с помощью функций U1  (парабола) и U2 (нейронная сеть). 
Таким образом, при рассмотрении частоты вращения вала, со-
ответствующей участку, где возрастание частоты сопровожда-
ется возрастанием момента, решения близки.

Р и с. 9. Решение уравнения динамики двигателя с нулевым начальным 
условием первого рода с правой частью вида параболы и нейронной сети
F i g. 9. Solution of the equation of engine dynamics with a zero initial condition 
of the first kind with the right-hand side of the form of a parabola and a neural 

network
На втором этапе была выполнена оценка полной механиче-
ской характеристики двигателя. На рис. 10 продемонстриро-
вано решение нелинейного дифференциального уравнения 
первого порядка (уравнение динамики двигателя) с нулевым 
начальным условием первого рода с помощью функций U1  (па-

рабола) и U2 (нейронная сеть) для полного интервала измене-
ния частоты вращения (15 точек).
Аппроксимация с помощью МНК для полного набора точек 
оказалась недостаточно точной для достоверного воспро-
изведения экспериментальной зависимости (рис. 2). Однако 
результаты, полученные в результате применения многослой-
ного персептрона, описанной выше, демонстрируют высокую 
степень точности (рис. 7).

Р и с. 10. Решение уравнения динамики двигателя с нулевым начальным 
условием первого рода с правой частью вида параболы и нейронной сети 

для полного интервала изменения частоты вращения (нижняя кривая для 
U2, верхняя кривая для U1)

F i g. 10. Solution of the equation of engine dynamics with a zero initial condition 
of the first kind with the right-hand side in the form of a parabola and a neural 

network for the full range of rotation frequency change (lower curve for U2, 
upper curve for U1)

Одной из характеристик двигателя АИР56А2 является рабочая 
(максимальная) частота вращения равная 

Р и с. 10. Решение уравнения динамики двигателя с нулевым начальным условием первого рода с правой 
частью вида параболы и нейронной сети для полного интервала изменения частоты вращения (нижняя 

кривая для U2, верхняя кривая для U1)
F i g. 10. Solution of the equation of engine dynamics with a zero initial condition of the first kind with the right-

hand side in the form of a parabola and a neural network for the full range of rotation frequency change (lower curve 
for U2, upper curve for U1)

Одной из характеристик двигателя АИР56А2 является рабочая (максимальная) частота вращения равная
* 3000об минω = . Исходя из определения рабочей частоты вращения, мы можем предположить, что более 

точное решение выходит на данное значение частоты и далее остается неизменным. Очевидно, что только
нейросетевая аппроксимация соответствует заявленным характеристикам двигателя и, следовательно, точнее 
описывает механический объект, представленный в виде дифференциальной модели. 

Выводы
В данной работе продемонстрирована важность применения передовых технологий в области 
искусственного интеллекта применительно к задачам аппроксимации данных, полученных 
экспериментально, при изучении физического процесса в механической системе. Решена задача для 
определения функциональной зависимости между частотой вращения вала двигателя и развиваемого им 
момента, то есть механической характеристики двигателя. Подход, основанный на нейронной сети с 
правильно выбранной функцией активации, дает значительно более точные результаты для полного 
интервала изменения частоты вращения, нежели классический подход, состоящий в подборе 
аппроксимирующей функции в виде параболы. Однако стоит отметить, что классический подход применим 
и хорошо описывает поведение объекта на некотором более узком диапазоне частот.
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