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Аннотация. Рассматривается методика анализа, прогнозирования состояния 

и идентификации наличия неявных дефектов для паровых турбин с помощью пара-

метрической диагностики на основе данных, измеряемых при эксплуатации турбины 

на тепловой электростанции. Проведена диагностика турбины Т-110/120-130. 

Оценка и прогнозирование состояния турбины Т-110/120-130 базируются на резуль-

татах анализа измеряемых параметров и расчета индекса технического состояния 

с помощью методов искусственного интеллекта и нейросетевых алгоритмов. Основ-

ной упор акцентируется на принципы построения систем параметрической диагно-

стики для вспомогательной работы в качестве ассистентов на энергетических 

станциях. Предложенная методика позволяет разработать систему диагностики 

турбины Т-110/120-130 с возможностью выявления и идентификации неявных дефек-

тов, прогнозирования состояния турбины на определенных временных промежутках. 
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Введение 

Одним из современных и актуальных направлений для исследования является 

задача своевременной диагностики состояния энергетического оборудования на 

тепловых и атомных электростанциях. Когда речь идет о критически важном для 

работы станции оборудовании, необходимо не только своевременно оценить со-

стояние агрегата, но и удостовериться в его эффективной работе на некотором вре-

менном интервале. Диагностические методы, применяемые в отношении паротур-

бинного оборудования, можно разделить на четыре крупные группы: эксплуата-

ционный мониторинг производственных параметров и энергетических показате-

лей, динамический и спектральный анализ вибраций, физико-химический кон-

троль смазочных сред и продуктов износа, неразрушающие методы контроля (уль-

тразвук, акустическая эмиссия, вихретоковый контроль, тепловизионный кон-

троль, визуальная и эндоскопическая инспекция). Предложенный в статье метод 

диагностирования использует нейросетевые модели для диагностики состояния 

турбины. Эксплуатационный мониторинг технологических и энергетических по-

казателей основан на непрерывном сборе агрегированных энергетических метрик 

(давление, температура, КПД, расход) и применении пороговых критериев для вы-

явления отклонений [1]. Эксплуатационные индикаторы отражают суммарный эф-

фект уже развившейся деградации и позволяют выявить проблему на поздних ста-

диях, тогда как предложенный в статье метод способен выделять тонкие мульти-

параметрические корреляции между локальными сенсорными сигналами и ран-

ними маркерами деградации. Нейросетевая диагностика позволяет системе полу-

чать предупреждение задолго до того, как агрегированные энергетические показа-

тели выйдут за порог, и обеспечивает преимущество в своевременном планирова-

нии профилактических работ и снижении экономических потерь. Динамический и 

спектральный анализ вибраций использует частотный и временной анализ вибра-

ционных сигналов для локализации дисбалансов, люфтов и усталостных повре-

ждений посредством выделения характерных гармоник и их эволюции [2]. Спек-

тральный анализ обладает высокой локальной чувствительностью к механическим 

аномалиям, однако он критически зависит от качества размещения датчиков, ана-

лиза перекрывающихся источников и экспертной интерпретации. Архитектура 

предложенного метода интегрирует вибрационные данные как элемент многомер-

ного вектора признаков и использует нейронные сети для отделения устойчивых 

деградационных трендов от кратковременных возмущений. Дополнительно про-

грамма извлекает локальные частотно-амплитудные паттерны, формализуя их 

вклад в долгосрочную динамику, – в результате снижается вероятность ложных 

диагнозов и повышается автоматизация интерпретации сложных смешанных сиг-

налов. Физико-химический контроль включает в себя лабораторный анализ масла 

(металлические включения, вязкость, кислотообразующая способность) для обна-

ружения износа и коррозии в опорах и уплотнениях [3]. Такой вид контроля обес-

печивает высокую специфичность по отношению к износу, но носит периодиче-

ский характер и обладает ограниченной оперативностью. Предложенная система, 

действуя в непрерывном режиме, способна интегрировать результаты лаборатор-

ных анализов как верификационные метки в процессе дообучения и одновременно 

генерировать предварительные сигналы тревоги. Такая методика позволяет эф-

фективно использовать лабораторные пробы и дорогостоящие анализы, умень-

шать частоту необоснованных проб и повышать оперативность обнаружения про-

блем. Неразрушающие методы контроля (ультразвук, акустическая эмиссия, вих-

ретоковый контроль, тепловизионный контроль, визуальная и эндоскопическая 
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инспекция) основаны на адресных инструментальных обследованиях (для точной 

локализации трещин коррозионных очагов и других дефектов с высокой простран-

ственной разрешающей способностью) [4]. Такие методы превосходны в точечной 

верификации, но их применение связано с периодическими остановками, трудо-

емкой подготовкой и высокой стоимостью, а также они не обеспечивают непре-

рывного мониторинга. Гибридная нейросетевая платформа сможет играть роль не-

прерывного «фильтра раннего оповещения», при этом именно она оптимизирует 

и сокращает объем проверок с методами неразрушающего контроля, направляя их 

только на зоны с высоким риском наличия дефекта, что экономически обосновано 

и уменьшает долю ненужных инспекций без утраты пространственной точности. 

Преимущества предложенной методики выражаются прежде всего в ее способно-

сти обеспечить раннюю, многопараметрическую и прогностическую диагно-

стику – то есть в тех аспектах, где классические эксплуатационный мониторинг, 

вибрационный анализ, физико-химический анализ и методы неразрушающего 

контроля либо ограничены оперативностью и покрытием, либо требуют адресной 

валидации. Предлагаемая нейросетевая платформа, действуя как централизован-

ный многоуровневый фильтр, не отменяет, но оптимально дополняет традицион-

ные методы, переводя их применение в более экономически и технически обосно-

ванный режим.  

 

Задача исследования 

Основной задачей исследования является разработка системы диагностики 

для турбин типа Т. В качестве примера система будет протестирована на турбине 

Т-110/120-130. Главной целью синтезированной системы будет поиск, выявление 

и идентификация неявных дефектов в турбинном оборудовании, а также прогно-

зирование его состояния на некоторых временных интервалах. С применением па-

раметрической диагностики на основе интегрального индекса технического состо-

яния (ИТС) в оборудовании типа паровых турбин Т-110/120-130 становятся до-

ступными к обнаружению разнообразные неявные дефекты, которые традицион-

ные методы визуального или единичного контрольного замера часто упускают. 

Основные типы выявляемых неявных дефектов: 

1. Микротрещины в лопатках ротора, возникающие в результате циклических 

термомеханических напряжений на границах зерен и в зоне корневого перехода. 

Обнаруживаются посредством анализа модальных и гармонических составляю-

щих вибрационного сигнала: даже незначимые, но систематические сдвиги ча-

стотных пиков и рост амплитуд высших гармоник приводят к сокращению ИТС и 

служат предвестниками усталостных разрушений [5]. 

2. Коррозионное истончение обечаек корпуса, внутренних камер и паропро-

водов, развивающееся вследствие агрессивного воздействия теплоносителей 

и продуктов сгорания. Проявляется в накоплении аномалий перепада давления 

и нелинейных градиентов температурного поля вдоль ходов газа. Сопоставление 

динамики этих параметров с нормативными кривыми в рамках вычисления ИТС 

позволяет количественно оценить глубину коррозионного поражения еще до воз-

никновения видимых дефектов и межкристаллитных раковин [6]. 

3. Микролюфт в подшипниках и посадочных местах рабочих лопаток высо-

кого давления, обусловленный выработкой баббитового слоя или износом под-

шипниковых вкладышей. Выражается в локальных возрастаниях температур сма-

зочной системы и появлении асимметричных компонент вибрационной сигна-

туры. Параметрический анализ данных температуры и виброметрии, 
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агрегированный в ИТС, позволяет выявить эту пробуксовку задолго до полной де-

градации подшипников и возникновения разрушений [7]. 

4. Адгезионные и кавитационно-абразивные отложения на теплообменных 

поверхностях турбины и камер сгорания, приводящие к формированию локальных 

«горячих точек», фиксируются через аномальные скачки локальной температуры 

и нелинейные искажения турбулентности газового потока. Учет статистики таких 

флуктуаций при расчете ИТС дает возможность оценить степень загрязненности 

и вычислить оптимальные интервалы химико-механической очистки [8]. 

5. Усталостное разрушение тонкостенных лопаток при частых переходах че-

рез резонансные частоты в режимах малых нагрузок выявляется посредством 

спектрального анализа акустических эмиссий и высокочастотных вибрационных 

помех. Интеграция этих данных в параметрическую модель на уровне ИТС обес-

печивает раннюю детекцию кавитационно-акустических дефектов, что важно для 

предотвращения катастрофических отказов при высоконагруженных режимах [9]. 

 

Анализ этапов построения модели для идентификации дефектов и про-

гнозирования состояния 

В качестве исходных данных для разработки методики использовались пара-

метры турбины Т-110/120–130, полученные от тепловой электростанции. Для про-

ведения расчетов использовались датасеты, содержащие характеристики турбины 

как при нормальной эксплуатации, так и при наличии выявленных дефектов. До-

полнительно датасеты были дополнены критическими характеристиками турбины 

из нормативной документации. Совокупность полученных данных позволила пол-

ноценно оценить работу турбины с помощью нейронных сетей и спрогнозировать 

ее состояние на определенный временной интервал. Для реализации методики ди-

агностики и прогнозирования состояния оборудования будет использована модель 

на основе турбины Т-110/120-130. Паровая турбина типа Т-110/120–130 служит 

ключевым звеном в преобразовании тепловой энергии водяного пара в механиче-

скую работу ротора, которая далее через редуктор и генератор трансформируется 

в электрическую [10]. Рабочий цикл начинается с того, что насыщенный или пе-

регретый пар высокого давления, накопленный в барабане котлоагрегата, посту-

пает по подающему коллектору на вход в ступень высокого давления турбины, где 

через направляющий аппарат и лопаточный аппарат осуществляется начальное 

расширение, сопровождаемое значительными перепадами давления и темпера-

туры. Далее последовательно следуют ступени среднего и низкого давления, каж-

дая из которых снабжена собственным сегментом диафрагм, лопаток и отводящих 

камер, что обеспечивает поэтапное, регулируемое преобразование внутренней 

энергии пара в кинетическую энергию вращения ротора. Для полноценного ана-

лиза работы турбины в расчет ИТС турбины Т-110/120–130 следует интегрировать 

следующие группы параметров: 

– входные параметры: давление и температура перегретого пара, расход ра-

бочего пара, влажность пара (содержание влаги), энтальпия и массовый расход; 

– параметры внутри турбины: локальные температуры корпуса на каждой 

ступени, перепады давления и энтальпии между ступенями; 

– выходные параметры: давление и температура отработавшего пара, расход 

конденсата, тепловая эффективность (коэффициент использования тепла), 

нагрузка на ротор (крутящий момент, скорость вращения). 

Корреляция каждой группы показателей с величиной ИТС позволяет досто-

верно определить тип выявленного дефекта. Рост перепада давления с 
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одновременным снижением тепловой эффективности указывает на коррозию обе-

чаек, а увеличение уровня высокочастотной акустической эмиссии при стабиль-

ных вибрационных параметрах – на кавитационное разрушение лопаток. Ком-

плексный учет этих параметров обеспечивает раннюю и точную идентификацию 

неявных дефектов турбинного оборудования и позволяет спланировать превен-

тивные ремонтные мероприятия до возникновения отказов.  

 

 
Рис. 1. Функциональная схема диагностической системы 

 

Функциональная схема представлена на рис. 1. Параметрическая диагностика 

паровой турбины Т-110/120-130 представляет собой многокомпонентную архи-

тектуру, в которой изначально параметры рабочего пара (давление рабочего пара, 

температура, массовый расход, частоты вращения, значения энтальпии и влажно-

сти пара) поступают на вход первой нейросети, реализованной в виде гибридного 

LSTM-Dense конвейера. Внутри ИНС₁ рекуррентные LSTM-ячейки обеспечивают 

хранение и обновление долгосрочных временных зависимостей между последова-

тельными выборками сигналов, а последующие полносвязные слои выполняют 

нелинейную агрегацию выделенных признаков. Такая архитектура помогает не 

только идентифицировать скрытые усталостные и коррозионные дефекты, но и 
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рассчитать ИТС. Полученный в ИНС₁ вектор ИТС, отражающий совокупный уро-

вень деградации узловых элементов, передается вместе с исходным массивом из-

меренных параметров на вход второй нейросети (ИНС₂), в которой простран-

ственно-временная обработка осуществляется через последовательность сверточ-

ных блоков для локального выделения аномальных паттернов в частотной и ам-

плитудной характеристиках, после чего рекуррентный LSTM-модуль агрегирует 

полученные локальные признаки в глобальное представление временного тренда. 

Финальный полносвязный выходной слой ИНС₂ генерирует прогноз динамики 

ИТС, давая возможность определить ключевые рабочие характеристики турбины 

на заданный горизонт времени. Модель обеспечивает не только диагностику теку-

щего состояния, но и предикцию вероятности отказа и оценки остаточного ресурса 

и позволяет энергопредприятиям планировать профилактическое обслуживание с 

учетом фактического состояния оборудования и снижать риски внеплановых про-

стоев.  

 

Архитектуры нейронных сетей 

Для обучения и проверки работы нейронных сетей использовались данные, 

представленные ежедневной выборкой за интервал с 2022 до начала 2025 года. 

Дополнительно по нормативной технической документации были добавлены кри-

тические состояния турбины, характеризующие наличие дефектов. Итоговый мас-

сив данных состоял из 1460 точек. Исходные данные относятся к разряду средней 

длины для задач временных рядов. Ряды достаточно длинные, чтобы уловить се-

зонные и годовые эффекты, но не избыточно большие для обучения компактных 

глубоких моделей. Каждый элемент ряда содержал набор синхронизированных 

признаков: давление рабочего пара, температура, массовый расход, частоты вра-

щения, значения энтальпии и влажности пара. Параллельно с этими признаками 

рассчитывался интегральный индекс технического состояния по нормативной ме-

тодике для соответствующего дня, используемый далее как эталон при обучении 

ИНС₁ и как один из признаков при обучении ИНС₂. Важный ориентир экспери-

мента – целевые результаты: ИНС₁ должна была вычислить значения ИТС на ис-

торическом интервале 2022–2025 г. на основании многопараметрических сигна-

лов, а ИНС₂ – построить адекватный ИТС. В качестве предобработки данных все 

каналы были синхронизированы по единому временному штампу, локальные про-

пуски (до нескольких последовательных дней) заполнялись интерполяцией, тогда 

как продолжительные разрывы и явные артефакты фиксировались и исключались 

из обучающей подвыборки. Такие параметры помечались для отдельного анализа, 

чтобы не внедрять в модель ошибочные паттерны. В силу задач двухуровневой 

архитектуры применялась разная логика окон. Для ИНС₁ (оценка текущего ИТС) 

использовалось окно исторической длины, равное 30 дням. Предложенная исто-

рическая дистанция дает возможность LSTM-подсети аккумулировать локальные 

месячные тренды и сглаживать кратковременные возмущения. На вход ИНС₁ по-

лучало матрицу из 30 дней со всеми параметрами работы турбины. Для ИНС₂ 

(многодневный прогноз) применялось более длинное окно в 90 дней. Сначала вы-

делялись локальные частотно-амплитудные паттерны в пределах этого окна, а за-

тем последовательность извлеченных локальных признаков агрегировалась для 

построения прогноза. С учетом временной природы данных разбиение на обучаю-

щую, валидационную и тестовую подвыборки выполнялось по времени. Для обу-

чения использовался период с 2022 до 2024 года. Для валидации информации о 

первых шести месяцах 2025 года итоговая оценка включала прогноз работы 
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турбины до 2027 года. Для первой нейронной сети использовалась валидация ме-

тодом hold out, при котором исходная размеченная выборка делится на две части: 

обучающую и отложенную (тестовую, hold-out). Для второй нейронной сети ис-

пользовалась Expanding Window Validation (валидация расширяющегося окна) – 

стратегия валидации моделей временных рядов, при которой обучающее множе-

ство постепенно расширяется с добавлением новых данных. Первая нейронная 

сеть (ИНС₁), построенная на гибридной архитектуре LSTM–Dense, представляет 

собой многоуровневый аналитический модуль, задача которого заключается в 

преобразовании многомерных временных рядов эксплуатационных параметров 

турбины Т-110/120-130 в интегральный показатель ее технического состояния. На 

вход ИНС₁ поступает набор синхронных измерений – давление и температура пе-

регретого пара, массовый расход, скорость вращения ротора, энтальпия и влаж-

ность среды, которые в совокупности характеризуют текущий режим работы и ди-

намику износа узлов. Блок LSTM, располагаясь в начале сети, осуществляет се-

лективную агрегацию предыдущих состояний и новых поступающих сигналов 

благодаря специализированным механизмам управления потоком информации. 

Такие механизмы могут удерживать в памяти ключевые тренды деградации обо-

рудования и одновременно отбрасывать малозначимые шумы. Полученные вре-

менные представления затем проходят через серию полносвязных слоев, где про-

исходит нелинейная компиляция извлеченных признаков, трансформация их про-

странственной структуры и отработка скрытых корреляций между датчиками. 

Рассчитанные выходы ИНС₁ формируют вектор поуровневых индексов техниче-

ского состояния: сначала для каждого функционального узла турбины, а затем и 

общий индекс, отражающий совокупную степень деградации. В конечном итоге 

ИНС₁ обеспечивает высокоточную идентификацию дефектов и количественную 

оценку их влияния на надежность системы. Итоговые значения выходных пара-

метров служат основой для последующих прогностических расчетов и принятия 

решений по техническому обслуживанию. По методике расчета ИТС для тепломе-

ханического оборудования и паровых турбин ИТС паровой турбины будет учиты-

вать ИТС [11]: 

– арматуры в пределах турбины; 

– корпуса цилиндра; 

– подшипников турбины; 

– ротора турбины; 

– системы парораспределения; 

– трубопроводов в пределах турбины. 

Функциональная схема ИНС1 представлена на рис. 2. Опишем подробнее ра-

боту ИНС1. Входной вектор нейросети: 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
T

t in in wx P t ,T t ,m t ,w t ,h t , t=    , (1) 

где P – значения давления; T – значения температуры; m – значения массового 

расхода; w  – значения скорости вращения; h  – значения энтальпии;  – значения 

влажности пара на шаге t . 
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Рис. 2. Функциональная схема ИНС1 

 

LSTM-блок [12] 

Для учета временных зависимостей используется LSTM-ячейка, обновляю-

щая внутреннее состояние c(t) и вырабатывающая скрытое представление ( )h t : 

 ( )1t i t i t ii W x U h b −=  +  + , (2) 

 ( )1t f t f t ff W x U h b −=  +  + , (3) 

 ( )1t o t o t oo W x U h b −=  +  + , (4) 

 ( )1tant c t c t cc h W x U h b−=  +  + , (5) 

 1+t t t t tc f c i c−= , (6) 

 ( )tant t th o h c= , (7) 
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где ( )i t , ( )f t , ( )o t  – гейты;   – сигмоида; ʘ – поэлементное умножение; W(*), 

U(*), b(*) – обучаемые параметры. LSTM аккумулирует накопленные во времени 

признаки деградации (усталость металла, коррозионные тенденции и т. п.). 

 

Dense-блоки [13] 

Скрытое состояние ( )h t  подается на серию полносвязных слоев. Первый 

Dense-блок переводит многомерный временной эмбеддинг, который вышел из 

LSTM в пространство компактных высокоуровневых признаков, где нелинейно-

сти могут лучше отделять информативные факторы деградации от шума. Функци-

онально первый слой комбинирует признаки, отвечающие за пространственно-

временные характеристики, в признаки, пригодные для регрессии. Второй Dense-

блок реализует окончательное отображение этих высокоуровневых признаков 

в целевой вектор прогнозов ИТС на все шаги горизонта. Такой разрыв обязанно-

стей улучшает обучаемость, поскольку уменьшает нагрузку на один монолитный 

слой: 

 ( ) ( ) ( )( )1 1 1
tz f W h b=  + , (8) 

 ( ) ( ) ( ) ( )( )2 2 1 2
z f W z b=  + , (9) 

 ( )3
ŷ W= * ( ) ( )2 3

z b+ , (10) 

где f  – функция ReLU, а последний слой ŷ  выдает вектор ИТС узлов и системы 

[ITS(1), …, ITS(2), ITS(total)]. Сеть оптимизируется по среднеквадратичной 

ошибке между 𝑦̂ и опорными метками 𝑦𝑡  (заранее определенными ИТС системы 

и узлов для конкретных значений параметров турбины): 

 
( ) ( )

2

1

1
min

N
i i

i

y y
N


−

=  − → . (11) 

Первая нейронная сеть (ИНС₁) выполняет несколько важных функций: 

– фильтрация поступающей информации (входной гейт); 

– управление сохранением исторических данных (гейт забывания); 

– формирование выходного отклика (выходной гейт). 

Благодаря гейтам LSTM умеет «выбирать», какие фрагменты временного 

ряда важны для долгосрочной памяти, а какие следует отбросить. Такая методика 

позволяет эффективно моделировать как краткосрочные, так и долгосрочные за-

висимости без эффекта затухающих или взрывающихся градиентов. 

Вторая нейронная сеть (ИНС₂), основанная на последовательном сочетании 

сверточного (Conv1D + Pooling) и рекуррентного (LSTM) блоков, служит для про-

гностического анализа динамики технического состояния паровой турбины Т-

110/120-130. На вход данной сети поступает расширенный набор признаков, вклю-

чающий в себя как оригинальные эксплуатационные параметры (давление рабо-

чего пара, температура, массовый расход, частоты вращения, значения энтальпии 

и влажности пара), так и рассчитанный предыдущей сетью интегральный индекс 

технического состояния. Сверточная подсеть выполняет локальное сканирование 

входных временных рядов с целью выявления мелкомасштабных аномалий и крат-

ковременных возмущений, отражающихся в виде резких флуктуаций или «им-

пульсных» артефактов в различных каналах данных. По результатам операций пу-

линга формируется компактный набор высокоуровневых признаков, 
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инвариантных к сдвигам и масштабу, что повышает устойчивость к шумовым вы-

бросам и снижает избыточность информации. Вторым этапом полученные локаль-

ные признаки обрабатываются LSTM-модулем, способным аккумулировать и «за-

поминать» длительные тренды деградации оборудования, возникающие при цик-

лических термовибрационных и коррозионных нагрузках. Рекуррентная ячейка, 

управляя потоком информации через интегративные механизмы, аккумулирует 

исторические паттерны ухудшения состояния. Накопленные данные позволяют 

сети отличать фазовые закономерности от случайных флуктуаций. Наконец, в 

полносвязном выходном слое ИНС₂ агрегирует результирующее временное пред-

ставление и формирует прогноз интегрального индекса технического состояния на 

заранее заданный горизонт планирования. Такой подход обеспечивает раннее 

предсказание наступления критических состояний и способствует оптимизации 

графиков профилактического обслуживания, минимизируя неплановые простои и 

повышая общую эффективность эксплуатации энергокомплекса. 

 

 
Рис. 3. Функциональная схема ИНС2 

  

Функциональная схема ИНС2 представлена на рис. 3. Рассмотрим подробнее 

логику работы ИНС2. Вторая нейронная сеть (ИНС₂) предназначена для прогно-

стического анализа технического состояния паровой турбины Т-110/120-130. Она 

использует на вход расширенный набор признаков, включающий агрегированные 

результаты диагностики ИНС₁ (ИТС) и исходные эксплуатационные параметры. 
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Архитектура ИНС₂ объединяет сверточный блок для локального выделения ано-

мальных паттернов и рекуррентный LSTM-блок для учета долговременных зави-

симостей. При обучении ИНС₂ использовала среднеквадратичную ошибку между 

прогнозом и эталонными значениями. ИНС₂ включает в себя следующие функции 

и блоки: 

1. Формирование входного тензора [14]. На вход ИНС₂ подается матрица 

 

1t n

t

t

x

x x

ИТС

− + 
 

=
 
  

, (12) 

где каждая строка ( )x t  – вектор параметров  P,T ,m,w,h, , а ( )ИТС t  – скаляр-

ный индекс технического состояния из ИНС1.  

2. Сверточный (Conv1D) блок [15]. Для каждого фильтра k  и положения j  

выполняется одномерная свертка: 

 ( )
1

2
0

m

k k ,i j i k
i

z j f w X b
−

+
=

 
= + 

 
 , (13) 

где ( )w k,i  – веса k -го ядра длины m ; ( )b k  – смещение; ( )2f  – нелинейность 

(ReLU). Данный блок позволяет обнаружить локальные аномалии (резкие скачки 

или «шумы») во входных признаках за последние m шагов.  

3. Pooling [16]. Для уменьшения размерности и повышения устойчивости 

к сдвигам по времени применяется max-pooling: 

 ( ) ( )maxk kp l z j= , (14) 

где ( )p k  – это максимум из l-го окна длины p  в сверточном канале k , ( )zk j – 

выход сверточного слоя (Conv1D) в канале k  на позиции j .  

4. LSTM-блок. На полученную карту признаков ( )1P p ,..., p k=     накладыва-

ется LSTM-ячейка (формулы гейтов и обновления состояния ( )c t , ( )h t  как 

в ИНС₁), обеспечивающая учет длительных динамических трендов.  

5. Выходной слой (Dense). Скрытое состояние LSTM h(t) проходит через один 

полносвязный слой: 

 0 0tŷ W h b=  + , (15) 

где y  – прогнозируемый индекс технического состояния через заданный гори-

зонт.  

Используя предложенную структуру, ИНС₂ сочетает локальное выделение 

аномалий (Conv1D + Pooling) с глобальным учетом временных зависимостей 

(LSTM), обеспечивая точное прогнозирование оставшегося ресурса и надежности 

турбины. 

 

Тестирование системы диагностирования 

График изменения индекса технического состояния (рис. 4) демонстрирует во 

времени обобщенную характеристику текущего состояния оборудования турбины 

Т-110/120-130. По вертикали отложено значение ИТС (обычно в шкале от 0 до 

100), по горизонтали – время эксплуатации. На графике видны раздельные кривые, 

соответствующие основным функциональным узлам – арматуре, корпусу цилин-

дра, подшипникам, ротору, системе парораспределения и трубопроводам. График 
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представляет собой выходные данные по ИТС для двух нейронных сетей. На ос-

нове данных о работе турбины получены значения ИТС по параметрам турбины. 

Точность работы программы будет проверена с помощью методики RMSE. Абсо-

лютных «регламентированных» порогов RMSE для задач прогнозирования техни-

ческого состояния оборудования нет – RMSE всегда интерпретируется относи-

тельно масштаба целевой переменной. Рассчитанный прогноз на d дней дал пред-

сказания: 

 

1

1

d

y

y ...

y

 
 

=
 
  

, 

1

2

d

ИТС

y ...

ИТС

 
 

=
 
  

, (16) 

где 1y – прогнозируемый ИТС на d  дней; 2y  – ИТС, рассчитанным по методике 

Минэнерго для предсказанных рабочих параметров турбины. Тогда корень из 

среднеквадратичной ошибки 

 ( )
2

1

1 d

t t
t

RMSE y ИТС
d =

=  − , (17) 

где RMSE – один скаляр, агрегирующий информацию обо всех ошибках на d  

дней. RMSE дает оценку «типичной» (корня среднего квадрата) ошибки в тех же 

единицах, что и прогнозируемая величина. Нельзя оценивать качество модели по 

абсолютному значению RMSE без контекста масштаба целевой переменной: 

 
max min

RMSE
nRMSE

ИТС ИТС
=

−
, (18) 

где nRMSE – интерпретация RMSE к масштабу ИТС; ИТС(max) – максимальное 

значение 100ИТС = ; ИТС(min) – минимальное значение 0ИТС = . Итоговые зна-

чения варьируются в зависимости от количества прогнозируемых дней в диапа-

зоне 

 0 04 0 14. nRMSE .  . (19) 

 

 
Рис. 4. Графическое представление результатов работы системы диагностирования 
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Полученные результаты показывают, что на выбранной дистанции прогнози-

рования RMSE изменяется от 4 до 14 %. При прогнозировании на несколько дней 

или месяцев погрешность не превышает 4–7 %, что в контексте ИТС (от 0 до 100) 

может является допустимой погрешностью. Когда диапазон прогнозирования воз-

растает до двух лет, погрешность возрастает до 14 %, что может привести к оши-

бочным интерпретациям индекса технического состояния. Для дальнейших иссле-

дований диапазон прогнозирования будет уточнен с учетом первой нейронной 

сети, способной постоянно в режиме реально времени корректировать прогнозы 

второй нейронной сети.  

 

Заключение 

Предложенная система диагностики на основе нейросетевых моделей и пара-

метрического анализа позволяет автоматизировать выявление неявных дефектов 

турбинного оборудования на тепловой электростанции. Практическая польза ме-

тода проявляется в нескольких взаимодополняющих эффектах: 

– повышение чувствительности к многофакторным паттернам, недоступным 

классическим пороговым алгоритмам (позволяет фиксировать дефекты на этапе 

микроскопических проявлений); 

– возможность количественной оценки тенденции деградации (прогноз ИТС) 

и тем самым формирование обоснованных графиков профилактических вмеша-

тельств, минимизирующих суммарные эксплуатационные затраты и риск незапла-

нированных простоев.  

Системный анализ ошибок прогноза служит оперативным индикатором де-

градации качества модели. Рост nRMSE или возрастающая доля дней с крупными 

отклонениями должны трактоваться как сигнал к пересмотру обучающей вы-

борки, корректировке архитектуры или переработке стратегии предобработки 

данных. Технические ограничения метода и меры по их минимизации также оче-

видны – эффективность модели напрямую зависит от полноты и качества сенсор-

ной сети, корректности расчета исходных ИТС и репрезентативности обучающих 

данных, поэтому для практического внедрения необходимы процедуры контроля 

целостности датчиков, синхронизации временных рядов и верификации норма-

тивных весовых коэффициентов. Таким образом, предложенная методика для рас-

чета ИТС конкретных узлов турбины Т-110/120-130 в совокупности с современ-

ными методами ИИ-диагностики создает эффективный инструмент раннего выяв-

ления дефектов, прогнозирования оставшегося ресурса и своевременного предот-

вращения отказов оборудования.  
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Abstract. The paper discusses a methodology for analyzing, predicting the condition, and 

identifying latent defects in steam turbines using parametric diagnostics based on data 

measured during the operation of a turbine at a thermal power plant. The article presents 

a diagnostic analysis of a T-110/120-130 turbine. The assessment and prediction of the 

T-110/120-130 turbine's condition are based on the results of analyzing measured parame-

ters and calculating a technical condition index using artificial intelligence methods and 

neural network algorithms. The main emphasis is placed on the principles of building par-

ametric diagnostic systems for auxiliary work as assistants at power stations. The proposed 

methodology allows for the development of a diagnostic system for the T-110/120-130 tur-

bine with the capability to detect and identify latent defects and predict the turbine's condi-

tion over specific time intervals. 

 

Keywords: power engineering, diagnostic system, power equipment diagnostics, latent de-

fect identification, neural networks. 
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