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УСКОРЕНИЕ ВЫЧИСЛИТЕЛЬНОГО ПРОЦЕССА 
ТОПОЛОГИЧЕСКОЙ ОПТИМИЗАЦИИ НА ОСНОВЕ 

СВЕРТОЧНОЙ НЕЙРОННОЙ СЕТИ U-NET

Аннотация. На каждом этапе истории одной из актуальных 
проблем в инженерии и строительной отрасли было снижение 
стоимости материалов или веса для любого решения. Более легкие 
изделия (мечи, доспехи и т.д.) означали эффективность для 
пользователя, а также снижение стоимости означало удешевление 
производства. На протяжении всей инженерной истории 
топологическая оптимизация разрабатывалась для достижения 
желаемых результатов и была научно внедрена примерно в 18 веке. В 
настоящее время используются два наиболее известных алгоритма 
топологической оптимизации: Упрощенный изотропный материал с 
пенализацией (SIMP) или двунаправленная эволюционная 
структурная оптимизация (BESO). Поскольку SIMP обычно 
используется исследователями и имеет реализации в готовых 
инструментах, таких как SolidWorks, в этой статье основное внимание 
будет уделено этой методологии. Цель этой статьи - попытаться 
повысить общую эффективность, поскольку даже для простой 2D-
модели обработка алгоритма оптимизации SIMP может занять более 
10 минут. Было предложено два способа ускорить алгоритм при 
сохранении его точности: частично и полностью использовать модели 
глубокого обучения. Для первой модели алгоритм SIMP 
использовался для более ранних итераций, а затем задание было 
передано моделям глубокого обучения. В качестве второго 
предложения была предпринята попытка использовать тот же 
алгоритм, только с 
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использованием моделей глубокого обучения. В обоих случаях общее 
время выполнения было успешно сокращено при сохранении точности 
алгоритма. 

Ключевые слова: топологическая оптимизация, метод конечных 
элементов, ускорение вычислений, SIMP, сверточная нейронная сеть.
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U-NET КОНВОЛЮЦИЯЛЫҚ НЕЙРОНДЫҚ ЖЕЛІ НЕГІЗІНДЕ 
ТОПОЛОГИЯЛЫҚ ОҢТАЙЛАНДЫРУДЫҢ ЕСЕПТЕУ 

ПРОЦЕСІН ЖЕДЕЛДЕТУ

Аннотация. Тарихтың әр кезеңінде кез-келген шешім үшін 
материалдардың құнын немесе салмағын төмендету инженерия және 
құрылыс саласындағы өзекті мәселелердің бірі болды. Әлдеқайда 
жеңіл бұйымдар (қылыштар, қару-жарақтар және т.б.) пайдаланушы 
үшін тиімділігін, сондай-ақ құнын төмендету өндірісті арзандатуды 
білдіреді. Инженерлік тарих бойында топологиялық оңтайландыру 
қажетті нәтижелерге қол жеткізу үшін жасалды және шамамен 18 
ғасырда ғылыми түрде енгізілді. Қазіргі уақытта топологиялық 
оңтайландырудың әлдеқайда танымал екі алгоритмі қолданылады: 
жеңілдетілген изотропты материал (SIMP) немесе екі бағытты 
эволюциялық құрылымдық оңтайландыру (BESO). SIMP әдетте 
зерттеушілермен қолданылып және SolidWorks сияқты дайын құралдарда 
жүзеге асырылатын болғандықтан, осы мақалада осы әдіснамаға басты 
назар аударылады. Бұл мақаланың мақсаты - қарапайым 2D моделі үшін 
SIMP оңтайландыру алгоритмін өңдеу 10 минуттан астам уақытты 
алатындықтан, жалпы тиімділікті арттыруға тырысу болып табылады. 
Алгоритмнің дәлдігін сақтай отырып, оны жеделдетудің екі әдісі 
ұсынылды: терең оқыту модельдерін ішінара және толық пайдалану. 
Бірінші модель үшін SIMP алгоритмі бұрынғы итерациялар үшін 
қолданылды, содан кейін тапсырма терең оқыту модельдеріне берілді. 
Екінші ұсыныс ретінде тек терең оқыту модельдерін қолдана отырып 
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сол алгоритмді қолдануға әрекет жасалды. Екі жағдайда да алгоритмнің 
дәлдігін сақтай отырып, жалпы жұмыс уақыты сәтті қысқартылды.
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ACCELERATION OF THE COMPUTATIONAL PROCESS 
OF TOPOLOGICAL OPTIMIZATION BASED ON THE 

CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK U-NET

Abstract. At every point in history, one of the actual problems in the 
engineering and construction industry was reducing the cost of materials 
or weight for any solution. Lighter products (swords, armor, etc.) meant 
efficiency for the user, and also reduction in cost meant cheaper production. 
Throughout engineering history, topology optimization was developed to 
achieve desired results and was scientifically introduced around the 18th 
century. Right now, there are two of the most famous topology optimization 
algorithms that are used: Simplified Isotropic Material with Penalization 
(SIMP) or Bi-directional evolutionary structural optimization (BESO). As 
SIMP is commonly used by researchers and has implementations in ready 
tools such as SolidWorks, this paper will mainly focus on this methodology. 
The goal of this paper is to try to improve overall efficiency, as, for even 
a simple 2D model, the SIMP optimization algorithm can take over 10 
minutes to process. Two ways were proposed to make the algorithm faster 
while keeping its accuracy: partly and fully using deep learning models. For 
the first model, the SIMP algorithm was used for earlier iterations, and then 
the job was passed to deep learning models. As a second proposition, it was 
tried to use the same algorithm only using deep learning models. In both 
cases, overall time execution was successfully reduced, while preserving the 
accuracy of the algorithm.

Key words: topological optimization, finite element method, acceleration 
of calculations, SIMP, convolutional neural network.
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Введение. Топологическая оптимизация (ТО) – это метод 
оптимизации распределения материала в пределах рассматриваемого 
пространства для заданного набора нагрузок и граничных условий. 
Целью ТО является определение оптимального распределения материала 
в проектной области. Данный метод основан на повторяющихся шагах 
анализа и обновления дизайна (Sigmund et al., 2013). 

Топологическая оптимизация обычно достигается с помощью 
численных расчетов, где область проектирования дискретизируется 
конечными элементами. Другими словами, метод конечных элементов 
(МКЭ) является основным числовым инструментом. Топологическая 
оптимизация на основе МКЭ классифицируется как топологии 
изотропно-твердый / пустой (ИТП), анизотропно-твердый / пустой 
(АТП) и изотропно-твердый / пустой / пористый (ИТПП). Среди них 
наиболее важным классом является ИТП, где элементы МКЭ считаются 
либо заполненными выбранным изотропным материалом, либо не 
содержащими какого-либо материала. На самом деле применение 
твердых конструкций на основе изотропных материалов широко 
распространено во всех отраслях обрабатывающей промышленности 
и строительства. Точно так же 3D-печать структур с использованием 
одного материала является наиболее надежной, поскольку более 
прочная связь между печатными слоями легче достичь по сравнению с 
подходом с несколькими материалами. 

Задачу ТО можно описать как поиск распределения материала, 
которое минимизирует целевую функцию F при ограничении объема. 
Распределение материала описывается переменной плотности                           

сол алгоритмді қолдануға әрекет жасалды. Екі жағдайда да алгоритмнің дәлдігін сақтай отырып, жалпы 
жұмыс уақыты сәтті қысқартылды. 
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    мин :F = F(u(ρ), ρ) =  ∫ f(u(ρ), ρ)dVΩ  
x x

подвергается: подвергается :G0(ρ) = ∫ ρ(x)dVΩ − V0 ≤ 0    (1) 
:Gi(u(ρ), ρ) ≤ 0, i = 1, … , M 
:ρ(x) = 0 or 1, ∀x ∈ Ω 

где u соответствует уравнению состояния. Для простоты дальнейших обозначений мы здесь 
предполагаем, что целевая функция может быть вычислена как интеграл по локальной функции 
f(u(ρ), ρ). Также, в связи с тем, что в реальных условиях имеются несколько ограничений, в общую 
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с тем, что в реальных условиях имеются несколько ограничений, в 
общую формулировку включены M дополнительных ограничений. 
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Основная задача оптимизации топологии (1) может быть решена 
двумя способами: либо как задача оптимизации формы, либо как 
подход плотности (узловые или поэлементные плотности). Эти два 
подхода можно также назвать лагранжевым (граница следует за сеткой) 
и эйлеровым (фиксированная сетка) соответственно.

До настоящего времени было разработано несколько методов для 
решения задач ТО: плотностный подход (density approach), подход с 
набором уровней (level-set approach), подход фазового поля (phase field 
approach) и дискретные подходы. Имеется несколько работ, в которых 
сравнивают преимущества и недостатки каждого из этих методов с 
точки зрения их вычислительной эффективности (Munk et al., 2015; 
Rozvany, 2009; Deaton et al., 2014; Sigmund et al., 2013). Среди них метод 
плотностный подход, и, в частности, метод SIMP (твердый изотропный 
материал с пениализацией) обычно используется исследователями / 
инженерами и включен в коммерческие программные обеспечения, 
такие как SolidWorks / COMSOL / ANSYS и так далее. Также метод 
SIMP получил широкое применение в аддитивных технологиях 
(технологии 3D-печати) (Kozhnik et al., 2017). Таким образом, обычная 
задача TO на основе подхода SIMP, где цель состоит в том, чтобы 
минимизировать степень соответствия (то есть максимизировать 
жесткость конструкции), может быть записана как (Sigmund et al., 
2001):
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(OC), метод последовательного линейного программирования (SLP) 
или метод перемещения асимптот (MMA), (Svanberg, 1987). Любой 
из этих методов требует значительного вычислительного времени. В 
качестве примера можно рассмотреть TO симметричной половины 
Messerschmitt-Bölkow-Blohm (MBB) как показано на рисунке 1. 
Результаты, полученные на основе метода ММА, показывают, что общий 
контур/форма возможной структуры достигается после 13 итераций, 
в то время как для получения окончательного точно настроенного 
двоичного результата требуются дополнительные 67 итераций.
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основе метода ММА, показывают, что общий контур/форма возможной структуры достигается после 13 
итераций, в то время как для получения окончательного точно настроенного двоичного результата 
требуются дополнительные 67 итераций. 
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Рисунок 1 – Пример луча MBB: а) область проектирования, граничные условия; и b) промежуточные и окончательные 

результаты TO на основе метода SIMP для элементов МКЭ размером 120 × 40 
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Более того, в последнее десятилетие техника ТО была значительно 
усовершенствована (Sigmund et al., 2013), и ее применение для решения 
сложных задач заметно расширилось (Lundgaard et al., 2018). Такие 
задачи, как улучшение теплопередачи (Wadbro et al., 2009; Dbouk, 
2017), взаимодействие жидкости и конструкции (Neofytou et al., 2021), 
термоупругое поведение конструкции (Gao et al, 2016) и улучшение 
геометрии электротермомеханических приводов (Ramírez-Gil et al., 
2016; Ramírez-Gil et al., 2021) были численно дискретизированы в 
трехмерных областях и оптимизированы с использованием TO для 
повышения производительности. Изучение задач с несколькими 
взаимодействующими физическими свойствами в трехмерных изме-
рениях приводит к заметному повышению вычислительной сложности, 
и, следовательно, увеличению времени вычислений задач ТО.

Существует несколько методов для решения данной проблемы. 
Одними из них являются параллельные вычисления разработанные, 
как и для центральных процессоров (ЦПУ) (Mahdavi et al., 2006; 
Vemaganti et al., 2005; Borrvall et al., 2001), так и для графических 
процессоров (ГПУ) (Suresh et al., 2010; Schmidt et al., 2011; Zegard et 
al., 2013). Так же, с появлением технологий искусственного интеллекта 
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(ИИ) и платформ ИИ с открытым исходным кодом, применение 
методов машинного обучения (МО) в передовых производственных 
процессах значительно расширилось (Paraskevoudis et al., 2020; 
Johnson et al., 2020). Такая тенденция заметна и в области ТО, где с 
помощью обученных нейронных сетей прогнозируются структурная 
топология и такие свойства, как прочность, модуль упругости, поля 
деформаций и напряжений (Wang et al., 2021; Sosnovik et al., 2019; Guo 
et al., 2021). Данная работа посвящена ускорению ТО методом МО с 
использованием архитектуры U-net. 

Архитектура U-net. Основная идея. U-net — это особый тип 
сверточной нейронной сети, который был представлен факультетом 
компьютерных наук Фрайбургского университета, и предназначен 
для решения задач связанных с сегментацией изображений. Он 
состоит из двух основных стадий: свертка и развертка. На каждом 
шаге первой стадии (свертки) модель генерирует N уменьшенных 
(сжатых или свертанных) отфильтрованных версий изображения, 
причем при каждом шаге количество фильтров будет увеличиваться 
вдвое. Последующая стадия (развертка) представляет собой обратную 
версию свертки. На каждом шаге данной стадии изображения будут 
увеличиваться в размере и фильтроваться, причем начальное количество 
фильтров соответствует конечному количеству фильтров 1-й стадии, 
также количество фильтров уменьшается вдвое при каждом шаге. 
Ключевым действием в этой модели является сохранение и передача 
промежуточных изображений со стадии свертки на развертку, причем 
результат первого шага свертки будет использоваться в последнем 
шаге развертки, второй – в предпоследнем и т.д. Конечным решением 
данной задачи является изображение размером, соответствующим с 
первоначальным.

Промежуточные этапы, слои: Как было указано выше, U-net 
является особым типом сверточной нейронной сети, которая состоит из 
следующих слоев: свертки (convolution), уменьшения (pooling), отсева 
(dropout) и увеличения (up-sampling).

Сверточный слой представляет собой набор карт (набор матриц) 
с обучаемыми фильтрами (в разных источниках его называют по-
разному: сканирующее ядро или синаптическое ядро), которые имеют 
небольшое рецептивное поле, но проходят на всю глубину входного 
объема. В рамках данного эксперимента на каждом шаге свертки 
количество фильтров с активационной функцией ReLU (Rectified 
Linear Unit) будет увеличиваться вдвое с начальным количеством 
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равным шестнадцати. Далее, на каждом шаге развертки количество 
фильтров будет уменьшаться вдвое. Последний набор из шестнадцати 
отфильтрованных изображений будет отфильтрован в последний раз с 
функцией активации сигмоид.

Слой уменьшения — это выборочный процесс дискретизации, 
целью которого является уменьшение разрешения входной матрицы. В 
рамках этого эксперимента для выделения области были использованы 
горизонтальные и вертикальные шаги равные двум (N = 2, M = 2), также 
максимальное значение каждой области было присвоено полученной 
матрице.
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f ′(x, y) = [ f(N ∗ x + i, M ∗ y + j) ]   
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Слой увеличения – это процесс увеличения ширины и длины входной матрицы в N и M раз 
соответственно. В экспериментах данная матрица заполнялась по следующей формуле, где N=2, M=2: 
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где f′(x, y) - полученная матрица,  f(x, y) - первоначальная матрица 
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соответствует обычной архитектуре сверточной нейронной сети. Она состоит из нескольких 
чередующихся шагов, которые условно обозначают глубину модели. Входными данными первого шага 
являются два изображения: N-ная итерация SIMP-а и разница между N-ным и предыдущим 
изображением.  Каждый шаг начинается с применения двух повторных сверток с ядрами 3x3 с 
увеличивающимся количеством фильтров и активационной функцией ReLU, с промежуточным слоем 
отсева в 10%. Далее следует слой уменьшения с шагом 2х2. В данном эксперименте начальное 
количество фильтров было взято за 16 и для каждого шага оно увеличивалось вдвое. Также конечный 
результат каждого шага сохраняется для передачи в следующую стадию. 

Вторая стадия: Развертка. Стадия развертки (вторая стадия) является обратной к первой стадии и 
отличается тем, что в качестве входных данных для каждого шага, помимо полученных данных 
используются данные, ранее сохранённые в стадии свёртки. При каждом шаге происходят две повторные 
свертки 3x3 с умещающимся количеством фильтров и активационной функцией ReLU, с 
промежуточным слоем отсева в 10%. Далее следует слой увеличения с коэффициентом равным двум по 
вертикали и горизонтали. После 4-й, финальной итераций, полученный результат проходит через 
последний слой свертки с единственным фильтром и активационной функцией сигмоид. После 
округления полученного результата мы получаем бинарное изображение с первоначальным 
разрешением, где 0 соответствует пустоте, а 1 материалу. 

Данные. Для реализации вышеописанной модели необходимы изображения итераций SIMP модели 
вместе с ожидаемым результатом. Были использованы синтетические данные, созданные И. Сосновиком 
и И. Оселедетом (Sosnovik et al., 2022) с использованием автоматического вычислителя 2D и 3D 
топологий SIMP Topy (Hunter et al., 2017), который находится в открытом доступе. В итоге было 
сгенерировано и использовано 10 000 мнимых задач, также для каждой задачи было сгенерировано 100 
итераций SIMP наряду с ожидаемым результатом. В таблице 1 показаны 3 примера входных данных для 
N-ной итерации, градиент (разница N-ной итераций с предыдущей), и ожидаемый результат.  

 
Таблица 1 – Входные данные. 

N-ная итерация SIMP Градиент Ожидаемый результат 
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Слой увеличения – это процесс увеличения ширины и длины входной матрицы в N и M раз 
соответственно. В экспериментах данная матрица заполнялась по следующей формуле, где N=2, M=2: 

f ′(x, y) = f (int (x
N) , int ( y

M)) , 
где f′(x, y) - полученная матрица,  f(x, y) - первоначальная матрица 

 
Материалы и методы исследования. Первая стадия: Свертка. Архитектура первой стадии 

соответствует обычной архитектуре сверточной нейронной сети. Она состоит из нескольких 
чередующихся шагов, которые условно обозначают глубину модели. Входными данными первого шага 
являются два изображения: N-ная итерация SIMP-а и разница между N-ным и предыдущим 
изображением.  Каждый шаг начинается с применения двух повторных сверток с ядрами 3x3 с 
увеличивающимся количеством фильтров и активационной функцией ReLU, с промежуточным слоем 
отсева в 10%. Далее следует слой уменьшения с шагом 2х2. В данном эксперименте начальное 
количество фильтров было взято за 16 и для каждого шага оно увеличивалось вдвое. Также конечный 
результат каждого шага сохраняется для передачи в следующую стадию. 

Вторая стадия: Развертка. Стадия развертки (вторая стадия) является обратной к первой стадии и 
отличается тем, что в качестве входных данных для каждого шага, помимо полученных данных 
используются данные, ранее сохранённые в стадии свёртки. При каждом шаге происходят две повторные 
свертки 3x3 с умещающимся количеством фильтров и активационной функцией ReLU, с 
промежуточным слоем отсева в 10%. Далее следует слой увеличения с коэффициентом равным двум по 
вертикали и горизонтали. После 4-й, финальной итераций, полученный результат проходит через 
последний слой свертки с единственным фильтром и активационной функцией сигмоид. После 
округления полученного результата мы получаем бинарное изображение с первоначальным 
разрешением, где 0 соответствует пустоте, а 1 материалу. 

Данные. Для реализации вышеописанной модели необходимы изображения итераций SIMP модели 
вместе с ожидаемым результатом. Были использованы синтетические данные, созданные И. Сосновиком 
и И. Оселедетом (Sosnovik et al., 2022) с использованием автоматического вычислителя 2D и 3D 
топологий SIMP Topy (Hunter et al., 2017), который находится в открытом доступе. В итоге было 
сгенерировано и использовано 10 000 мнимых задач, также для каждой задачи было сгенерировано 100 
итераций SIMP наряду с ожидаемым результатом. В таблице 1 показаны 3 примера входных данных для 
N-ной итерации, градиент (разница N-ной итераций с предыдущей), и ожидаемый результат.  

 
Таблица 1 – Входные данные. 

N-ная итерация SIMP Градиент Ожидаемый результат 

   

 - полученная матрица, 
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Слой увеличения – это процесс увеличения ширины и длины входной матрицы в N и M раз 
соответственно. В экспериментах данная матрица заполнялась по следующей формуле, где N=2, M=2: 

f ′(x, y) = f (int (x
N) , int ( y

M)) , 
где f′(x, y) - полученная матрица,  f(x, y) - первоначальная матрица 

 
Материалы и методы исследования. Первая стадия: Свертка. Архитектура первой стадии 

соответствует обычной архитектуре сверточной нейронной сети. Она состоит из нескольких 
чередующихся шагов, которые условно обозначают глубину модели. Входными данными первого шага 
являются два изображения: N-ная итерация SIMP-а и разница между N-ным и предыдущим 
изображением.  Каждый шаг начинается с применения двух повторных сверток с ядрами 3x3 с 
увеличивающимся количеством фильтров и активационной функцией ReLU, с промежуточным слоем 
отсева в 10%. Далее следует слой уменьшения с шагом 2х2. В данном эксперименте начальное 
количество фильтров было взято за 16 и для каждого шага оно увеличивалось вдвое. Также конечный 
результат каждого шага сохраняется для передачи в следующую стадию. 

Вторая стадия: Развертка. Стадия развертки (вторая стадия) является обратной к первой стадии и 
отличается тем, что в качестве входных данных для каждого шага, помимо полученных данных 
используются данные, ранее сохранённые в стадии свёртки. При каждом шаге происходят две повторные 
свертки 3x3 с умещающимся количеством фильтров и активационной функцией ReLU, с 
промежуточным слоем отсева в 10%. Далее следует слой увеличения с коэффициентом равным двум по 
вертикали и горизонтали. После 4-й, финальной итераций, полученный результат проходит через 
последний слой свертки с единственным фильтром и активационной функцией сигмоид. После 
округления полученного результата мы получаем бинарное изображение с первоначальным 
разрешением, где 0 соответствует пустоте, а 1 материалу. 

Данные. Для реализации вышеописанной модели необходимы изображения итераций SIMP модели 
вместе с ожидаемым результатом. Были использованы синтетические данные, созданные И. Сосновиком 
и И. Оселедетом (Sosnovik et al., 2022) с использованием автоматического вычислителя 2D и 3D 
топологий SIMP Topy (Hunter et al., 2017), который находится в открытом доступе. В итоге было 
сгенерировано и использовано 10 000 мнимых задач, также для каждой задачи было сгенерировано 100 
итераций SIMP наряду с ожидаемым результатом. В таблице 1 показаны 3 примера входных данных для 
N-ной итерации, градиент (разница N-ной итераций с предыдущей), и ожидаемый результат.  

 
Таблица 1 – Входные данные. 

N-ная итерация SIMP Градиент Ожидаемый результат 

   

 - первоначальная матрица

Материалы и методы исследования. Первая стадия: Свертка. 
Архитектура первой стадии соответствует обычной архитектуре 
сверточной нейронной сети. Она состоит из нескольких чередующихся 
шагов, которые условно обозначают глубину модели. Входными 
данными первого шага являются два изображения: N-ная итерация 
SIMP-а и разница между N-ным и предыдущим изображением.  Каждый 
шаг начинается с применения двух повторных сверток с ядрами 3x3 с 
увеличивающимся количеством фильтров и активационной функцией 
ReLU, с промежуточным слоем отсева в 10%. Далее следует слой 
уменьшения с шагом 2х2. В данном эксперименте начальное количество 
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фильтров было взято за 16 и для каждого шага оно увеличивалось вдвое. 
Также конечный результат каждого шага сохраняется для передачи в 
следующую стадию.

Вторая стадия: Развертка. Стадия развертки (вторая стадия) 
является обратной к первой стадии и отличается тем, что в качестве 
входных данных для каждого шага, помимо полученных данных 
используются данные, ранее сохранённые в стадии свёртки. При 
каждом шаге происходят две повторные свертки 3x3 с умещающимся 
количеством фильтров и активационной функцией ReLU, с 
промежуточным слоем отсева в 10%. Далее следует слой увеличения 
с коэффициентом равным двум по вертикали и горизонтали. После 
4-й, финальной итераций, полученный результат проходит через 
последний слой свертки с единственным фильтром и активационной 
функцией сигмоид. После округления полученного результата мы 
получаем бинарное изображение с первоначальным разрешением, где 
0 соответствует пустоте, а 1 материалу.

Данные. Для реализации вышеописанной модели необходимы 
изображения итераций SIMP модели вместе с ожидаемым результатом. 
Были использованы синтетические данные, созданные И. Сосновиком и 
И. Оселедетом (Sosnovik et al., 2022) с использованием автоматического 
вычислителя 2D и 3D топологий SIMP Topy (Hunter et al., 2017), 
который находится в открытом доступе. В итоге было сгенерировано 
и использовано 10 000 мнимых задач, также для каждой задачи было 
сгенерировано 100 итераций SIMP наряду с ожидаемым результатом. 
В таблице 1 показаны 3 примера входных данных для N-ной итерации, 
градиент (разница N-ной итераций с предыдущей), и ожидаемый 
результат. 

Таблица 1 – Входные данные.

w′j = {wj   , c P(C)      , иначе 0  
P(c) −  вероятность сохранения матрицы 
wj −  первоночальная матрица до отсева 

 wj
′ − матрица после отсева 

Слой увеличения – это процесс увеличения ширины и длины входной матрицы в N и M раз 
соответственно. В экспериментах данная матрица заполнялась по следующей формуле, где N=2, M=2: 

f ′(x, y) = f (int (x
N) , int ( y

M)) , 
где f′(x, y) - полученная матрица,  f(x, y) - первоначальная матрица 

 
Материалы и методы исследования. Первая стадия: Свертка. Архитектура первой стадии 

соответствует обычной архитектуре сверточной нейронной сети. Она состоит из нескольких 
чередующихся шагов, которые условно обозначают глубину модели. Входными данными первого шага 
являются два изображения: N-ная итерация SIMP-а и разница между N-ным и предыдущим 
изображением.  Каждый шаг начинается с применения двух повторных сверток с ядрами 3x3 с 
увеличивающимся количеством фильтров и активационной функцией ReLU, с промежуточным слоем 
отсева в 10%. Далее следует слой уменьшения с шагом 2х2. В данном эксперименте начальное 
количество фильтров было взято за 16 и для каждого шага оно увеличивалось вдвое. Также конечный 
результат каждого шага сохраняется для передачи в следующую стадию. 

Вторая стадия: Развертка. Стадия развертки (вторая стадия) является обратной к первой стадии и 
отличается тем, что в качестве входных данных для каждого шага, помимо полученных данных 
используются данные, ранее сохранённые в стадии свёртки. При каждом шаге происходят две повторные 
свертки 3x3 с умещающимся количеством фильтров и активационной функцией ReLU, с 
промежуточным слоем отсева в 10%. Далее следует слой увеличения с коэффициентом равным двум по 
вертикали и горизонтали. После 4-й, финальной итераций, полученный результат проходит через 
последний слой свертки с единственным фильтром и активационной функцией сигмоид. После 
округления полученного результата мы получаем бинарное изображение с первоначальным 
разрешением, где 0 соответствует пустоте, а 1 материалу. 

Данные. Для реализации вышеописанной модели необходимы изображения итераций SIMP модели 
вместе с ожидаемым результатом. Были использованы синтетические данные, созданные И. Сосновиком 
и И. Оселедетом (Sosnovik et al., 2022) с использованием автоматического вычислителя 2D и 3D 
топологий SIMP Topy (Hunter et al., 2017), который находится в открытом доступе. В итоге было 
сгенерировано и использовано 10 000 мнимых задач, также для каждой задачи было сгенерировано 100 
итераций SIMP наряду с ожидаемым результатом. В таблице 1 показаны 3 примера входных данных для 
N-ной итерации, градиент (разница N-ной итераций с предыдущей), и ожидаемый результат.  

 
Таблица 1 – Входные данные. 

N-ная итерация SIMP Градиент Ожидаемый результат 
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Метод оценки. Одним из распространенных применений машинного обучения является 

выполнение бинарной идентичности, которая просматривает входные данные и предсказывает, к какому 
из двух возможных классов они принадлежат. Практическое использование включает анализ настроений, 
обнаружение спама и обнаружение мошенничества с кредитными картами. Такие модели обучаются с 
помощью наборов данных, помеченных 1 и 0, представляющих два класса, используют популярные 
алгоритмы обучения, такие как логистическая регрессия и наивный байесовский алгоритм, и часто 
строятся с помощью библиотек глубокого обучения. 

Бинарная идентичность. Данный способ оценки проверяет идентичность каждого пикселя 
изображения. Условно он будет обозначаться β и, учитывая, что каждый пиксель изображения имеет 
множество значений состоящих из двух цифр (ноль для обозначения пустоты и один для обозначения 
материала), будет вычисляться согласно формуле: 

β = ω00 + ω11
n0 + n1

 

 
Коэффициент Жаккара либо же отношение пересечения к объединению будет использоваться для 

вычисления уровня перекрытия предугаданного изображения с истинным. 
 

J(A, B) = |A ∩ B|
|A ∪ B| 

 
Благодаря тому, что имеется всего два интересующих класса мы можем модифицировать 

оригинальную формулу и привести ее к следующему виду: 
 

К = 0.5 ∗ [ ω00
n0 + ω10

+ ω11
n1 + ω01

]  

 
Во всех вышеперечисленных формулах, ωtp это количество экземпляров класса t предугаданных как 

класс p, а nx это суммарное количество экземпляров класса x в исходном изображении. 
 
Результаты и обсуждения. В качестве примера рассмотрим TO балки Мессершмитта-Белькова-

Блома (MBB). С помощью методов глубокого обучения уменьшается объемная доля балки MBB. 
На начальном этапе исследования были проведены два эксперимента с определения действия 

глубины на модели. Для более полной характеристики рассматриваемого вопроса были изучены две 

Метод оценки. Одним из распространенных применений машинного 
обучения является выполнение бинарной идентичности, которая 
просматривает входные данные и предсказывает, к какому из двух 
возможных классов они принадлежат. Практическое использование 
включает анализ настроений, обнаружение спама и обнаружение 
мошенничества с кредитными картами. Такие модели обучаются 
с помощью наборов данных, помеченных 1 и 0, представляющих 
два класса, используют популярные алгоритмы обучения, такие как 
логистическая регрессия и наивный байесовский алгоритм, и часто 
строятся с помощью библиотек глубокого обучения.

Бинарная идентичность. Данный способ оценки проверяет 
идентичность каждого пикселя изображения. Условно он будет 
обозначаться β и, учитывая, что каждый пиксель изображения имеет 
множество значений состоящих из двух цифр (ноль для обозначения 
пустоты и один для обозначения материала), будет вычисляться 
согласно формуле:
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n0 + n1

 

 
Коэффициент Жаккара либо же отношение пересечения к объединению будет использоваться для 

вычисления уровня перекрытия предугаданного изображения с истинным. 
 

J(A, B) = |A ∩ B|
|A ∪ B| 

 
Благодаря тому, что имеется всего два интересующих класса мы можем модифицировать 

оригинальную формулу и привести ее к следующему виду: 
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 это количество 
экземпляров класса t предугаданных как класс p, а nx это суммарное 
количество экземпляров класса x в исходном изображении.

Результаты и обсуждения. В качестве примера рассмотрим TO 
балки Мессершмитта-Белькова-Блома (MBB). С помощью методов 
глубокого обучения уменьшается объемная доля балки MBB.

На начальном этапе исследования были проведены два эксперимента 
с определения действия глубины на модели. Для более полной 
характеристики рассматриваемого вопроса были изучены две различные 
глубины разного размера: в первом эксперименте использовалась 
глубина – 3, а во втором максимальная – 4. Максимальная глубина 
ограничена разрешением изображения и на одну единицу меньше 
минимального логарифма разрешения по основанию два. Для данного 
случая (40х40) эта величина равна четырем.

Также каждый эксперимент имеет четыре раздела, где исследуется 
эффективность выбора начальных данных. Для этого наряду с 
равномерным распределением было использовано распределение 
Пуассона. Следует отметить, что распределение Пуассона было 
взято с тремя различными коэффициентами 5, 10, 30 и для каждого 
коэффициента были проведены эксперименты. В таблице 2 даны 
основные начальные параметры всех моделей. Как видно из таблицы, 
были проведены 8 эксперимента, 4 эксперимента с глубиной равной 3, 
и ещё 4 эксперимента с глубиной 4. 

Таблица 2 – Начальные параметры модели.
№ Распределение Глубина Оптимизатор Количество фильтров
1 Равномерное [1-100] 3 Адам 16, 32, 64, 64, 32, 16
2 Пуассон (5) 3 Адам 16, 32, 64, 64, 32, 16
3 Пуассон (10) 3 Адам 16, 32, 64, 64, 32, 16
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№ Распределение Глубина Оптимизатор Количество фильтров
4 Пуассон (30) 3 Адам 16, 32, 64, 64, 32, 16
5 Равномерное [1-100] 4 Адам 16, 32, 64, 128, 128, 64, 32, 16
6 Пуассон (5) 4 Адам 16, 32, 64, 128, 128, 64, 32, 16
7 Пуассон (10) 4 Адам 16, 32, 64, 128, 128, 64, 32, 16
8 Пуассон (30) 4 Адам 16, 32, 64, 128, 128, 64, 32, 16

Результаты начальных параметров каждого из экспериментов, а 
также, какие данные были использованы, и как модель была построена 
– представлены в таблице 3. Вследствие чего мы получили 8 различных 
моделей из 8 различных экспериментов. Каждая модель была оценена 
с помощью различных итераций SIMP. Таким образом, в данном 
эксперименте были выбраны итерации SIMP с 5-го по 80-го, с интервалом 
в 5 итераций. Для получения удовлетворительной средней точности в 
94% было достаточно 5/10 итераций. Подводя промежуточные итоги, 
хотелось бы отметить, что каждая из этих итераций была проверена с 
помощью представленной модели. 

Таблица 3 – Результаты эксперимента с глубиной в три слоя. Р- распределение, 
РР- равномерное распределение, П(х)- Распределение Пуассона с коэффициентом х.
№ Р 5 10 15 20 30 40 50 60 70 80
1 РР 93.59 95.44 96.23 96.68 97.20 97.59 97.77 97.97 98.08 98.22
2 П(5) 94.03 95.66 96.20 96.62 96.99 97.35 97.52 97.55 97.65 97.76
3 П(10) 94.06 95.48 96.09 96.47 96.82 97.23 97.42 97.48 97.53 97.64
4 П(30) 93.88 95.96 96.85 97.19 97.61 97.83 98.00 98.19 98.28 98.42

На основе вышесказанного результаты первых 4-х экспериментов 
указаны в таблице 3, а последующих четырёх в таблице 4 ниже. 
Исходя из данных таблиц, можно прийти к выводу, что точность 
представленной модели высокая, и что она может быть использована 
для ускорения SIMP. Таже можно отметить, что минимальная точность 
модели равная 94% наблюдалась при использовании пятой итераций. 
А максимальная точность в 99% была достигнута при использовании 
80-й итераций. Вместе с тем следует подчеркнуть, что в данном случае 
изменение глубины модели минимально повлияло на результаты. 
Это можно объяснить тем, что изображения имеет малый размер, а 
увеличение глубины с 3-х до 4-х не делает большой разницы, однако 
увеличивает вычислительную сложность и время выполнения модели.
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Таблица 4 – Результаты эксперимента с глубиной в четыре слоя. Р- распределение, 
РР- равномерное распределение, П(х)- Распределение Пуассона с коэффициентом х.
№ Р 5 10 15 20 30 40 50 60 70 80
5 РР 93.78 95.38 96.33 96.70 97.16 97.47 97.73 97.89 97.87 98.00
6 П(5) 94.08 95.59 95.94 96.38 96.92 97.10 97.34 97.46 97.59 97.55
7 П(10) 93.98 95.43 96.03 96.46 96.95 97.15 97.36 97.46 97.56 97.66
8 П(30) 93.53 95.74 96.51 96.74 97.42 97.76 97.97 98.14 98.19 98.23

На рисунке 2 показаны ожидаемые результаты (верхний ряд) и 
результаты вычислений (нижний ряд) представленной модели для трех 
различных случаев. Можно заметить, что точность во всех показанных 
случаев превышает 98%. Также можно отметить, что неточности в 
результатах в основном связаны с тонкими соединениями. 

Рисунок 2 – Визуализация результатов.

Такие методы обладают высокой точностью и могут использоваться 
вместо традиционных методов топологической оптимизации, 
которые требуют много времени для получения окончательного 
дизайна структуры. Подход, основанный на данных, с передовыми 
алгоритмами, является многообещающим методом для будущих 
сценариев «Промышленности 4.0», таких как цифровые двойники или 
интеллектуальное производство, где необходимы крупномасштабные и 
долгосрочные симуляции.

Заключение. Данная работа посвящена разработке метода ускорения 
задачи ТО для балки МББ. Была представлена модель на основе 
архитектуры U-Net для ускорения вычисления рассматриваемой задачи. 
Результаты с использованием бинарной идентичности, где проверяется 
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идентичность каждого пикселя, показали, что для получения 
точности выше 95% требуется данные с 10-ой итерации SIMP. А 
при использовании 80 итераций, точность возрастает до 98%. Кроме 
того, было замечено, что изменение глубины с 3-го до 4-го уровня не 
улучшает точность эксперимента, хотя увеличивает вычислительную 
сложность и время выполнения задачи. Это может быть связано с 
маленьким размером рассматриваемых изображений. 

Подтверждение. Это исследование было профинансировано 
Комитетом науки Министерства образования и науки Республики 
Казахстан по теме «Разработка метода топологической оптимизации 
на основе Глубокого Обучения и GPU-ускоренных вычислении для 
создания аэродинамических структур» (2020-2022) (Номер гранта 
AP08856141).
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