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Аннотация Ключевые слова 
Задача прогнозирования степени эрозионного изно-
са ступени осевого компрессора по параметрам его 
работы решена методами машинного обучения. 
Выполнен обзор актуального состояния эрозии, 
предложен подход к решению поставленной задачи. 
Разработан программный код на языке Python 3 для 
исследования применимости моделей и признаков. 
В качестве исходных данных использованы пара-
метры работы ступени, полученные в результате 
численного эксперимента. Исследованы пять степе-
ней эрозионного износа, заданные путем изменения 
геометрии проточной части в соответствии с из-
вестными законами его распределения. Предложе-
ны принципы формирования наборов параметров-
признаков, объясняющих степень эрозионного 
износа. При определении степени эрозионного 
износа использованы простые модели машинного 
обучения для решения задачи классификации, из 
библиотеки  Scikit-learn. При использовании степе-
ней повышения давления, температуры и массового 
расхода через осевой компрессор лучшая точность 
результатов исследования составила 0,82 (максимум 
1,00), при использовании параметров, которые дей-
ствительно измеряются при эксплуатации, точность 
снижается до 0,76. Лучшие результаты показала 
модель случайного леса. Результаты исследования 
могут быть применены при разработке диагности-
ческих систем компрессоров 
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Введение. Широкое использование газотурбинных установок (ГТУ) в раз-
личных отраслях народного хозяйства во всевозможных внешних условиях 
зачастую сопровождается эрозионным изнашиванием узлов и деталей 
вследствие их высокоскоростного обтекания воздухом с повышенным со-
держанием частиц пыли, песка, соли и пыльцы. Сильнее всего в ГТУ изна-
шивается лопаточный аппарат осевого компрессора (ОК) [1–3]. 

В некоторых условиях до 40 % случаев досрочного вывода оборудова-
ния из эксплуатации связано с повреждением лопаток из-за механических 
частиц в воздухе [1, 2]. Эрозионное изнашивание проявляется в изменении 
геометрии элементов проточной части и условий течения (появление сры-
вов и помпажа, снижение КПД ОК) [4, 5], снижении прочности лопаток  
рабочего колеса (увеличение уровня вибрации, механическое разрушение 
лопаток) [6] и снижении топливной экономичности ГТУ, а в некоторых 
случаях может привести к выходу из строя целых узлов и неожиданному 
простою с последующим дорогостоящим ремонтом. Все это приводит к уве-
личению затрат на эксплуатацию и техническое обслуживание ГТУ. 

Для предотвращения или уменьшения эрозии в ГТУ могут использо-
ваться различные методы, такие как предварительная подготовка цикло-
вого воздуха [7], использование материалов и покрытий с повышенной 
устойчивостью к износу [8], а также регулярный контроль и очистка про-
точной части [9]. 

Дополнительным перспективным направлением обеспечения без-
опасной и эффективной эксплуатации является применение различных 
диагностических систем, позволяющих прогнозировать величину эрози-
онного разрушения и вероятное изменение характеристик оборудования. 
Все чаще в подобных системах применяют методы машинного обучения. 

Машинное обучение — это одна из форм искусственного интеллекта, 
реализованная в виде математических алгоритмов и способная обучаться  
на множестве решений сходной задачи, или меняться и адаптироваться под 
влиянием внешних факторов. С помощью машинного обучения можно  
решить задачу не прямым способом, а на основании множества других 
успешных решений. Выделяют два основных подхода к машинному обуче-
нию: обучение с учителем (обучение проходит по размеченным учителем 
данным) и без учителя (алгоритму требуется определить механизм, который 
описывает заранее не известную структуру данных). Среди задач, решаемых 
с помощью машинного обучения, выделяют  три: регрессию — объясняе-
мый параметр является непрерывным числовым рядом; классификацию — 
объясняемый параметр является дискретной, категориальной величиной, 
которую нужно определить после обучения; кластеризацию — объясняемая 
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величина тоже дискретная, но алгоритм должен разделить данные на кате-
гории (в некоторых случаях и определить их число) без предварительного 
обучения. Применение методов машинного обучения в системах диагности-
ки позволяет в короткие сроки обработать и проанализировать большой 
объем измеряемых параметров работы оборудования, а также повысить 
надежность и эффективность эксплуатации, применяя новые подходы для 
выявления дефектов на ранних стадиях, основанные не на физических про-
цессах и традиционных статистических методах.  

За последние годы можно условно выделить три группы исследова-
ний эрозии с помощью машинного обучения: разработка систем оценки 
эрозии и остаточного ресурса лопаток ГТУ; прогнозирование скорости 
эрозии в нефтегазовом оборудовании по экспериментальным и смоде-
лированным данным, прогнозирование величины и местоположения 
эрозии  на лопастях ветряных турбин. 

Например, в [10] методы машинного обучения применялись для изуче-
ния скорости эрозионного износа термобарьерных покрытий деталей про-
точной части ГТУ. Исследователи использовали задачу регрессии, где в ка-
честве исходных данных (245 строк) приведены оцифрованные графики  
из открытых литературных источников, а в качестве признаков — содержа-
ние Y2O3 в образце, угол воздействия, скорость и размер частиц, температу-
ра среды. Отмечено, что модель градиентного бустинга позволяет достичь 
наилучшей точности 2(R  до  0,66, в зависимости от способа нанесения по-
крытия).  

Для прогнозирования скорости эрозии твердого тела в стандартных 
отводах, распространенных в химической и нефтегазовой отраслях [11], 
использована модель гауссова процесса. В качестве исходных данных за-
дачи регрессии использовались 200 точек, полученных в результате двух-
мерного численного моделирования. Схожее исследование [12] прогно-
зирования скорости эрозии в коленах и изгибах нефтегазовой обвязки  
и арматуры проводилось путем решения задачи регрессии с помощью 
модели случайного леса. В качестве признаков в обоих исследованиях 
рассматривали диаметр колена, размер частиц, вязкость жидкости, мате-
риал стенки, скорость газа и жидкости. В [12] получено до 88 % верных 
прогнозов с учетом широкого доверительного интервала.  

Создание инструмента мониторинга технического состояния авиадви-
гателя, который позволил бы связать эксплуатационные данные с техниче-
ским состоянием, рассмотрено в [13]. В синтетические данные внесена ин-
формация о деградации основных узлов двигателя — о степени загрязне-
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ния ОК и эрозионного износа деталей турбины. Исследователи использо-
вали задачу регрессии для прогнозирования расхода топлива и температу-
ры на выходе из турбины и задачу классификации для выявления деграда-
ции технического состояния в ОК или турбине с помощью искусственной 
нейронной сети и метода опорных векторов. В задаче регрессии лучшие 
результаты показала нейронная сеть — RMSE (Root Mean Square Error) [14] 
составляет 0,009 при прогнозировании расхода и 0,01 при прогнозирова-
нии температуры. В задаче классификации лучшие результаты показал ме-
тод опорных векторов, точность составила 99,4 %.  

Неисправности трехлопастной ветряной турбины классифицированы 
в [15]. Машинное обучение проводилось по экспериментальным данным. 
Исследователи пришли к выводу, что дерево логистической модели (LMT, 
Logistic Model Tree) имеет наибольшую точность классификации (91 %). 
Методами машинного обучения в [16] решались две задачи: определение 
местоположения эрозии (задача классификации с тремя категориями:  
дефекты на входной и выходной кромках, или на обеих); определение 
уровня эрозии (от 8 до 18 %, задача регрессии) по вибрационному сигналу 
и вырабатываемой мощности. Получена точность определения степени 
эрозионного износа 2R  = 0,98, точность классификации месторасположе-
ния дефекта составила 100 %.  

В исследованиях по оценке или выявлению эрозионного износа для 
решения задач с высокой точностью могут быть прменены как простые 
модели и ансамбли моделей, так и нейронные сети сложной архитектуры. 
Выбор алгоритма решения зависит от объема, качества данных и опреде-
ляется индивидуально для каждой задачи. Приведенные ранее результа-
ты исследований демонстрируют потенциал использования методов ма-
шинного обучения для прогнозирования степени эрозионнго износа  
в газовых турбинах.  

Цель настоящей работы — применение методов машинного обуче-
ния для прогнозирования состояния лопаточного аппарата ОК.  

Материалы и методы решения задач, принятые допущения. В каче-
стве объекта выбрана трансзвуковая модельная ступень NASA Stage 37 
(рис. 1), результаты экспериментального исследования которой находят-
ся в открытом доступе и являются достаточными для качественного ис-
следования эрозионного износа [17]. 

Задача исследования — предсказать категорию степени эрозионного 
износа ступени по параметрам ее работы путем решения задачи класси-
фикации. Для решения поставленной задачи разработан программный 
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Рис. 1. Одноступенчатый ОК NASA Stage 37:  
 G — массовый расход; P1 и P2 — давление на входе и выходе ступени;  

T1, T2  и *
1 ,P  *

2P  — температура и полное давление на входе и выходе ступени;  
*
1Т  и *

1Т  — полная температура на входе и выходе ступени; M1rel, M2rel   
и  M1abs, M2abs — относительные и абсолютные числа Маха на входе и выходе ступени;  
c1 и c2 — абсолютная скорость на входе и выходе ступени; c1a и c2a — осевая скорость  

на входе и выходе ступени 

Рис. 2. Алгоритм решения поставленной задачи 

код на языке программирования Python. В исследовании использован 
алгоритм, приведенный на рис. 2. 

На этапе 1 исследования осуществляли подготовку исходных данных,  
в качестве которых использовали результаты численных экспериментов. 
На этапе 2 выбирали модели машинного обучения и метрики качества,  
на этапе 3 формировали наборы признаков для исследования. После чего 
проводили машинное обучение и тестирование рассматриваемых моделей. 
Таким образом, исследовали различные модели и наборы признаков для 
них. На основании полученных результатов сформулированы рекоменда-
ции по решению поставленной задачи. 

Приняты следующие допущения. 
1. Исследование эрозии проводилось без учета иных факторов, влия-

ющих на параметры работы ступени (например, загрязнений проточной 
части). 
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2. В качестве исходных данных для обучения и тестирования моделей 
машинного обучения использовались результаты численного экспери-
мента (уравнения, заложенные в математической модели, могут не пол-
ностью описывать реальные физические процессы). 

3. Применение стандартных настроек моделей машинного обучения, 
заложенных в библиотеке [18] (подбор гиперпараметров, влияющих на 
работу моделей, может улучшить качество прогнозов, но не является 
предметом данного исследования). 

Исходные данные — результаты численного моделирования в проточ-
ной части ОК с учетом и без учета эрозионного износа лопаток на различ-
ных режимах работы.  

Численные расчеты выполнены в осесимметричной стационарной 
постановке RANS-методами. В качестве модели турбулентности исполь-
зовалась (k– )-модель; уровень сходимости расчета доводился до 10–6; 
сеточная модель состояла из 450 и 350 тыс. элементов для ротора и ста-
тора; интерфейс между доменами — Stage; рабочее тело — воздух, иде-
альный газ. На вход в расчетный домен задавались распределения полно-
го давления и полной температуры, на выходе из домена — массовый 
расход. Численная модель ступени ОК верифицирована по эксперимен-
тальным данным [17] и по результатам расчетов [19]. Отклонение инте-
гральных характеристик, полученных при численном моделировании,  
от экспериментальных в среднем не превышает 1 % [20]. 

Исходные данные получены в диапазоне эрозионного износа хорды 
лопаток от нуля (исходная форма) до 25,2 % (критическое значение, опре-
деляемое с помощью статистической модели для заданной геометрии ло-
паток ротора, после которого работа ступени не допускается [21]).  

Степень эрозионного износа характеризуется максимальным изме-
нением хорды лопатки db  по высоте ступени и определяется так: 

эрод

исх
1 100 %,

b
db

b
 

где эродb  — хорда эродированного профиля; исхb  — хорда исходного 
профиля. 

Всего рассмотрено пять степеней эрозионного износа: 0, 7,8, 11,2, 17,8 
и 25,2 %. При этом каждой степени соответствуют различные характеры 
распределения эрозии по высоте лопаток [22, 23], что также оказало вли-
яние на газодинамические характеристики ступени. Схема эрозионного 
износа лопаточного аппарата ступени ОК приведена на рис. 3. 
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Рис. 3. Схема эрозионного износа лопаточного аппарата ступени ОК 
 
Часть исходных данных для обучения и тестирования моделей машин-

ного обучения, полученных в результате моделирования, в графическом 
виде приведена на рис. 4. Здесь показаны напорные характеристики на но-
минальной частоте вращения ротора для степеней эрозионного износа 11,2 
и 25,2 % при трех (1–3) различных характерах распределения эрозии по вы-
соте лопаток. Аналогичные графики могут быть построены для различных 
конфигураций эродированных лопаток в разных координатах помимо 
напора и расхода и для разных частот вращения ротора. Так, в исследова-
нии рассмотрены параметры работы на входе и выходе ступени, опреде-
ленные в численном эксперименте, отмеченные на рис. 1, а также следую-
щие рассчитанные параметры: 

2 2

1 1
; ;P TPRatio TRatio

P T  
1

1 ln
1. . ; . . ;

1 ln ( )

k
k k

k
PRatio

PRatioAd Eff Pol Eff
TRatio TRatio

 

1

1 1 ;
1

k
kkN RT PRatio G

k
 

1

2
2

1; ,
1

k
kac k PRatioR

u k u
 

где PRatio  — степень повышения давления; ТRatio  — отношение темпе-
ратур на входе и выходе; . .Ad Eff  — адиабатический КПД; . .Pol Eff  — по-
литропный КПД; k  — показатель адиабаты для воздуха; N  — мощность; 
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R  — универсальная газовая постоянная;  — коэффициент расхода;  
2ac  — осевая скорость на выходе из ступени; u  — окружная скорость  

по периферии первой ступени;  — коэффициент напора. 

Рис. 4. Напорные характеристики для разных степеней эрозионного износа  
и условий работы ступени: 

db = 0 ( ); 11,2 ( ,   ,     —  1, 2, 3-й характеры распределения эрозии  
соответственно) и 25,2 % ( ,   ,    —  1, 2, 3-й характеры  

распределения эрозии соответственно) 
 
Всего набор исходных данных содержал 1077 вариантов расчетов (раз-

ные режимы работы, степени эрозионного износа и характеры его распре-
деления) с более чем 30 000 значений различных параметров. Подготовка 
указанных данных для машинного обучения осуществлялась на этапе 1 ис-
следования согласно алгоритму, приведенному на рис. 2. 

На этапе 2 выбирались модели машинного обучения, с помощью кото-
рых будет определяться категория эрозионного износа. Для первичного 
исследования использовали модели для классификации, приведенные  
в открытой библиотеке Scikit-learn [18]: логистическую регрессию с при-
знаками; возведенные в 1–5-ю степени; стохастический градиентный 
спуск; гребневую классификацию; случайный лес; дерево решений; алго-
ритм бустинга AdaBoost;  ближайших соседей; метод опорных векторов.  

В качестве целевого параметра выбрано значение степени эрозионно-
го износа .db  Значения db  трансформировались в классы 0–4. Для мет-
рики качества предложено отношение верно классифицированных об-
разцов к числу всех образцов [24]. 

На этапе 3 формировались наборы признаков, которые будут исполь-
зоваться для прогнозирования целевого параметра. В исследовании при-
меняли два основных подхода к формированию групп признаков: экс-
пертный, при котором наборы формируются вручную на основе знаний 
специалиста о процессах, протекающих в объекте, и алгоритмический, 
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при котором выбор признаков автоматизирован и происходит с помо-
щью специальных алгоритмов.  

На этапе 4 выбранные модели обучались и тестировались на наборах 
данных, составленных из сформированных признаков и разделенных  
на выборки для обучения и тестирования. Весь массив данных разделен  
в соотношении 0,75/0,25 для обучения и тестирования. По результатам 
тестирования моделей и признаков исследователи возвращались к эта-
пам 2 и 3 для их доработки. 

В результате итерационного выполнения алгоритма, описанного  
ранее, составлены группы признаков для исследуемых данных. Получен-
ные наборы признаков и точность при использовании модели случайно-
го леса приведены в таблице. 

В число пяти лучших наборов признаков вошли наборы № 4 (напорные 
характеристики), № 6 (локальные параметры), № 7 (интегральные парамет-
ры), № 14 и 16 (наборы, полученные алгоритмически). Набор № 4 характе-
ризует режим работы ступени и создаваемое ею изменение температуры  
и давления рабочего тела. Изменение технического состояния ступени 
непременно сказывается на них. Набор № 6 показывает локальные пара-
метры работы ступени, которые также зависят от режима и состояния сту-
пени. Набор № 7 включает в себя набор № 4 и энергетические характери-
стики ступени, такие как мощность и эффективность. Наборы № 14 и 16,  
а также некоторые другие, подобранные с помощью специальных алгорит-
мов по оценке признаков, показывают хорошие результаты, но не учиты-
вают ограниченных возможностей измерения параметров во время эксплу-
атации. Наборы № 11 и 12, созданные из принципа доступности измерений, 
также представляют практический интерес.  

Для всех наборов признаков из таблицы проведен анализ точности 
при использовании различных моделей машинного обучения с разной 
долей данных для обучения и тестирования. Точность при использова-
нии лучших моделей (случайный лес, дерево решений, AdaBoost и бли-
жайших соседей) с лучшим набором показана на рис. 5.  

Обсуждение полученных результатов. Во всех случаях модель случай-
ного леса показывает более высокую точность. В результате примене- 
ния этой модели и набора № 4 с напорными характеристиками лучшая 
точность классификации степени эрозионного износа составила 0,82. Аль-
тернативной моделью с почти такой же точностью может служить модель 
решающих деревьев. При обучении моделей рекомендуется использовать 
от 0,8 всех данных. Модели, обученные на одних данных, можно использо-
вать для прогнозирования степени эрозионного износа по другим данным, 
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точность при этом несколько снижается. При эксплуатации возможно 
применять набор признаков № 11 или 12, состоящих из измеряемых  
на станциях параметров. Точность при их использовании достигает 0,76, 
что меньше приведенной ранее, но все еще является приемлемой для по-
лучения информации о техническом состоянии ступени. 

Рис. 5. Сравнение точностей моделей в зависимости  
от доли данных для обучения: 

AdaBoost ( );  дерево решений ( );  случайный лес ( );  
ближайшие соседи ( )  

 
При решении задачи классификации в дальнейшем также возможны 

разные варианты: увеличение числа категорий за счет новых уровней из-
носа или дополнительных моделей распределения износа, сокращение 
числа категорий (износ отсутствует, допустимый износ, недопустимый 
износ), что может быть удобно при эксплуатации. При сокращении числа 
категорий точность прогнозирования будет возрастать. 

Следует отметить, что модели, основанные на деревьях решений,  
не дают возможности выдавать прогноз, значение которого лежит вне диа-
пазона, который был использован для обучения. Они также считаются 
сложными для интерпретации результатов. В дальнейшем переход от клас-
сификации к регрессии позволит рассматривать степень эрозионного из-
носа как непрерывный ряд, т. е. относить текущую степень эрозионного 
износа не к одной из пяти категорий, а указывать точное ее значение. Это 
не только позволит точно оценивать текущее техническое состояние ОК, 
но и прогнозировать ухудшение его состояния во времени. Кроме того, мо-
дели, решающие задачу регрессии, устойчивы к разному соотношению чис-
ла эрозий разных уровней. Переход к задаче регрессии ограничивает число 
данных, полученных в результате численного моделирования.  

Дальнейшие направления исследования связаны с учетом влияния за-
грязнения проточной части, других дефектов лопаточного аппарата и раз-
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личных шумов в исходных данных (например, связанных с измеритель-
ным оборудованием) на параметры течения потока в ступени ОК и точ-
ность прогнозирования эрозионного износа. 

Заключение. На примере изолированной ступени ОК предложен ме-
тод оценки степени эрозионного износа проточной части с помощью ме-
тодов машинного обучения. Наивысшая точность составляет 0,82. 

Для достижения наибольшей точности рекомендуется использовать 
модель случайного леса и напорные характеристики ступени * ,P Ratio  

* ,T Ratio  G  в качестве признаков. Для обучения модели следует исполь-
зовать от 0,8 исходных данных. 

В случае оценки технического состояния ОК по реальным данным, 
ограниченным числом доступных параметров, рекомендуется использо-
вать параметры 1 2, , .T P n  При обучении модели по ним достигнута точ-
ность 0,76. 

Дальнейшее развитие работы связано с исследованием оптимального 
числа категорий эрозии и решением задачи регрессии для оценки ее точ-
ного уровня, а не категории. Предстоит также решить задачу по разли-
чию и оценке уровней эрозии и загрязнения ОК.  
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Abstract Keywords 
The problem of predicting erosion level of an axial 
compressor stage based on its operating parameters was 
solved using the machine learning methods. Current 
state of erosion research using the machine learning 
methods was reviewed, and the approach to solving the 
problem was proposed. Program code was developed in 
the Python 3 language to study the models and features 
applicability. The stage operation parameters obtained 
as a result of the numerical experiment were used as the 
initial data. Five erosion degrees were studied, they 
were determined by changing the flow pass geometry in 
accordance with the known laws of the erosion wear 
distribution. Principles are proposed for formation of 
the parameter-features sets explaining the erosion de-
gree. To determine the erosion degree, simple machine 
learning models were used to solve the classification 
problems presented in the Scikit-learn Python library. 
Best accuracy of the study results when using pressure 
and temperature ratios, as well as mass flow through 
the axial compressor, was 0.82 (maximum one unit). 
When using the parameters that were actually meas-
ured in real operation, the accuracy dropped to 0.76. 
The random forest model showed the best results. 
Study results could be introduced in design and devel-
opment of the compressor diagnostic systems

Erosive wear, technical condi-
tion, axial compressor, blade 
apparatus, machine learning, 
numerical simulation, gas tur-
bine unit 
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