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Выполнен анализ существующих подходов к мониторингу, контролю и диагностике сложных техниче-
ских систем и процессов. Рассмотрены возможности применения и особенности реализации существующих 
средств для исследования и анализа состояния технологических процессов и системы. Предложен подход, 
основанный на создании моделей двух типов: высокоточных имитационных моделей и упрощенных ими-
тационных моделей пониженной точности. Базовым является использование упрощенных имитационных 
моделей. Результаты их работы используются для построения прогнозов состояния системы. В случае об-
наружения отклонений в каком-либо элементе выполняется моделирование его состояния с использованием 
высокоточной модели. В результате анализа современных средств диагностики предложен подход на базе 
синтеза натурно-модельного метода и метода адаптации модели с помощью искусственной нейронной сети. 
Для реализации имитационных моделей используется высокоточный метод конечных элементов. Для реали-
зации метода натурно-модельных испытаний предложено использовать упрощенные модели пониженного 
порядка. Преимуществом моделей пониженного порядка является снижение размерности решаемой задачи 
и повышение оперативности мониторинга. Показано, что полученные результаты могут быть использованы 
для решения широкого класса задач, основанных на средствах имитационного моделирования.
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Известные математические и  компью-
терные модели позволяют решать многие 
задачи исследования и  проектирования 
технических систем. Однако сложность 
алгоритмической и  программной реализа-
ции, высокие требования к  вычислитель-
ной мощности используемых компьютеров, 
а  также значительное время их вычисле-
ний затрудняют их применение в  задачах 
мониторинга, диагностики и  управления. 
Таким образом, на первый план выходит 
проблема оптимизации эффективности ис-
пользования существующих технологий 
и  разработка новых решений для повыше-
ния наблюдаемости, надежности и управля-

емости сложных технических систем. Сто-
ит отметить, что для различных процессов 
и устройств в настоящее время разработаны 
и  реализованы компьютеризированные си-
стемы управления, которые обеспечивают 
мониторинг параметров процесса. В слу-
чае, если указанные системы предназначе-
ны для сложных технических систем, они 
генерируют множество значений контро-
лируемых параметров, которые несут ла-
тентную информацию, но не тождественны 
ей, и  операторам часто бывает трудно эф-
фективно контролировать данные системы, 
анализировать текущее состояние, обнару-
живать и  диагностировать аномалии и/или 



СОВРЕМЕННЫЕ НАУКОЕМКИЕ ТЕХНОЛОГИИ   № 11, 2018

147НАУЧНЫЙ ОБЗОР

предпринимать требуемые действия для 
управления. Соответственно, измеритель-
ная информация должна быть проанализи-
рована и представлена таким образом, чтобы 
она отражала именно важные с точки зрения 
события и тренды. Наибольшей эффективно-
сти для решения описанных задач обладают 
средства, построенные на базе объединения 
отдельных подходов, обеспечивая миними-
зацию слабых качеств и усиление сильных. 

На текущий момент для моделирования 
сложных технических процессов и  систем 
академически применяются упрощенные 
подходы на основе теории графов: систем 
и  сетей массового обслуживания, Мар-
ковских моделей, сетей Петри, логико-
числовых полиномов и  т.д. [1–3]. Однако 
данные средства позволяют учесть лишь 
логическое взаимодействие компонентов 
системы и  не позволяют учитывать нели-
нейный характер их составляющих. Данное 
ограничение исключает возможное прямое 
применение графовых методов для реше-
ния поставленных в проекте задач. С точки 
зрения возможности учета нелинейности 
компонентов сложных технических систем 
более привлекательными являются: сред-
ства на основе непосредственного анали-
за измерительных данных, методы на базе 
аналитического моделирования и  методы 
на базе искусственного интеллекта, а  так-
же подходы на базе объединения указанных 
методов. При этом каждый из методов мо-
жет быть использован как для разработки 
моделей отдельных компонентов, так и для 
анализа системы в целом. 
Методы на основе прямого анализа данных

Среди методов на основе прямого ана-
лиза измерительных данных наиболее по-
пулярными являются: метод главных ком-
понент (PCA), дискриминантный анализ 
Фишера, метод частичных наименьших ква-
дратов (PLS) и метод канонического анализа 
колебаний. Среди них чаще всего использу-
ются PCA и PLS. PCA нацелен на упроще-
ние процесса мониторинга и  заключается 
в  проецировании измерительных данных 
в  более низкоразмерное пространство, ко-
торое характеризует состояние процесса. 
PCA представляет собой метод уменьшения 
размерности, который дает более низкораз-
мерное представление, сохраняя при этом 
корреляционную структуру между перемен-
ными процесса [4]. Использование PCA для 
мониторинга многочисленных параметров 
некоторого объекта или процесса позволя-
ет представить его состояние в виде точки 
в двух или трех измерениях, а изменчивость 
процесса может быть визуализирована с по-
мощью одного графика  [5]. Основное его 

использование в  настоящее время ограни-
чивается интерпретацией основных тен-
денций в  исследуемом объекте в  удобной 
для оператора форме [6–8]. PLS, также из-
вестный как проекция на скрытые структу-
ры, представляет собой метод уменьшения 
размерности для максимизации ковариации 
между предсказательной (независимой) 
матрицей X и  предсказанной (зависимой) 
матрицей Y для каждого компонента умень-
шенного пространства [9-11]. 

Средства, основанные на данных мето-
дах, применимы в основном в областях, в ко-
торых допустимо предположение о том, что 
первые несколько основных компонентов 
могут захватывать большинство изменений 
в многомерной базе данных. Однако, когда 
предположение не применимо, особенно 
когда размер исходных переменных высок, 
необходимы подходы, более подходящие 
к  обучению. Несмотря на слабые стороны 
подходов, основанных на данных, методы 
PCA и PLS полезны для предобработки дан-
ных и устранения линейных зависимостей 
между переменными. Они также являются 
мощными инструментами для уменьшения 
размеров нейронных сетей [12–14]. 

Аналитические методы мониторинга 
состояния сложных технических систем

Аналитические подходы обычно вклю-
чают в  себя подробные математические 
модели, которые используют некоторые 
измеренные входные данные U и  выход Y 
и  генерируют такие функции, как остатки 
R, оценка параметров P и оценка состояния 
X. Затем, основываясь на этих значениях, 
могут быть выполнены обнаружение и диа-
гностика неисправностей путем сравнения 
наблюдаемых значений признаков с харак-
теристиками, связанными с  нормальными 
рабочими условиями, непосредственно или 
после некоторых преобразований. Анали-
тические методы могут быть разделены 
на два общих: метод оценки параметров 
и метод, основанный на наблюдениях [15]. 
В методе оценки параметров остаток опре-
деляется как разность между номинальным 
и оценочным параметрами модели, а откло-
нения в параметрах модели служат основой 
для обнаружения и  изоляции неисправно-
стей [16]. В методе, основанном на наблю-
дателях, выход системы реконструируется 
с  использованием измеренного значения 
или подмножества измерений с  помощью 
наблюдателей. Разница между измеренным 
и  оцененным выходами используется как 
вектор остатков  [17]. Данные методы наи-
более применимы в случае, если доступны 
точные первые принципы или другие ма-
тематические модели, описывающие рас-
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сматриваемый объект или процесс. Метод 
оценки параметров нацелен на определение 
места ошибки, связанной с  изменениями 
параметров модели  [18, 19]. Метод, осно-
ванный на наблюдателях, предназначен для 
определения совокупных ошибок и  при-
меняется, если неисправности связаны 
с  изменениями в  приводах, датчиках или 
неизмеримых переменных состояния. Неиз-
меримые состояния восстанавливаются из 
измеряемых входных и выходных перемен-
ных с  использованием наблюдателя Луен-
бергера или метода фильтра Калмана  [20]. 
Применение метода наблюдателей для мо-
ниторинга представлено в работах [21–24].

Основным требованием, предъявляе-
мым при использовании аналитических 
методов мониторинга, является то, что для 
физически интерпретации уравнений со-
стояния-пространства требуется подробная 
математическая модель объекта. Основ-
ным современным направлением развития 
коммерческого программного обеспечения 
для моделирования сложных технических 
систем является применение методов со-
вместного моделирования [25]. При этом 
различные подсистемы моделируются рас-
пределенным образом в  режиме черного 
ящика. Моделирование выполняется на 
уровне подсистемы без учета связного ха-
рактера проблемы. То есть только после за-
вершения одного моделирования подсисте-
мы будут обмениваться данными. Данный 
подход реализуется в таких распространен-
ных программах, как Comsol Multiphysics, 
Matlab и Ansys. В настоящее время широкое 
распространение получают методы проек-
тирования систем мониторинга, управления 
и диагностики на базе метода совместного 
моделирования. При этом для разработ-
ки и  проектирования используются только 
средства моделирования [26]. Реализован-
ное программное обеспечение управления 
может быть протестировано только внутри 
виртуального прототипа. 

В большинстве случаев полные модели 
элементов систем используют несколько со-
тен или тысяч переменных, влияние каждой 
из которых на общую динамику системы 
часто недостаточно очевидно. Помимо это-
го, затруднительно поведенческое модели-
рование в  реальном времени, которое при 
столь значительном количестве перемен-
ных нуждается в больших вычислительных 
мощностях. По этой причине полные моде-
ли для метода конечных разностей и метода 
конечных элементов используются главным 
образом для проверки характеристик го-
товых изделий. С другой стороны, для по-
веденческого моделирования в  реальном 
времени, как правило, применяются сильно 

упрощённые модели из двух-трёх обык-
новенных дифференциальных уравнений, 
которые не в состоянии с приемлемой точ-
ностью описать динамику объекта; кроме 
того, возникают значительные сложности 
при попытке вручную преобразовать мо-
дель метода конечных элементов в поведен-
ческую.

Модели пониженного порядка [27] опи-
сывают лишь важнейшие динамические 
черты объекта с  помощью нескольких пе-
ременных состояния и  нескольких обык-
новенных дифференциальных уравнений. 
Получаемую в  результате упрощённую 
модель можно исследовать автономно или 
включить в  совокупность моделей различ-
ных подсистем на уровне целой системы. 
В связи со значительно меньшим количе-
ством переменных в  модели пониженного 
порядка по сравнению с полной (исходной) 
моделью ее эффективность МПП в задачах 
реального времени не вызывает сомнений. 
Кроме экономии времени и  машинных ре-
сурсов, МПП также предоставляют воз-
можность лёгкого построения на их основе 
поведенческих моделей, например, в среде 
MatLab Simulink, что является ещё одной их 
положительной чертой; при этом точность 
таких моделей оказывается значительно 
выше, чем точность сильно упрощённых 
поведенческих моделей из двух-трёх обык-
новенных дифференциальных уравнений.
Методы мониторинга состояния сложных 
технических систем на основе баз знаний

Подходы, основанные на основе баз зна-
ний реализуются во многих автоматизиро-
ванных системах оценки состояния и вклю-
чают эвристические и  интеллектуальные 
подходы, обеспечивая анализ в  условиях 
неопределенной, противоречивой или не 
поддающейся количественной оценке ин-
формации [28]. Технологии искусственного 
интеллекта, связанные с  подходами, осно-
ванными на знаниях, включают экспертные 
системы, нечеткую логику, машинное обу-
чение и распознавание образов.

Экспертные системы
Экспертная система – это программная 

система, которая консолидирует человече-
ский опыт для решения задач поддержки 
принятия решений, что полезно для реше-
ния проблем, связанных с неполной инфор-
мацией или большим количеством сложных 
знаний. Экспертные системы особенно по-
лезны для оперативных операций в  обла-
сти управления, поскольку они включают 
в себя символические и основанные на пра-
вилах знания, которые связывают ситуацию 
и действия, а также обладают способностью 
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объяснять линию рассуждений. Общее при-
менение экспертной системной технологии 
в  управлении процессом  – это диагности-
ка неисправностей. Как правило, базовые 
компоненты экспертной системы включают 
базу знаний, механизм вывода и  пользова-
тельский интерфейс. База знаний содержит 
либо неглубокие знания, основанные на эв-
ристике, либо глубокие знания, основанные 
на структурных, поведенческих или мате-
матических моделях. Могут использоваться 
различные типы схем представления зна-
ний, включая правила производства, фрей-
мы и  семантические сети  [29]. Поскольку 
работа экспертной системы в значительной 
степени зависит от правильности и полно-
ты информации, хранящейся в базе знаний, 
необходимо чтобы база знаний была всегда 
актуальна исследуемому объекту. Механизм 
вывода предоставляет механизмы вывода 
для непосредственного использования зна-
ний, а механизмы обычно включают в себя 
обратную и  прямую цепочку, тестирова-
ние гипотез, эвристические методы поиска 
и метаправила [30–32]. Наконец, пользова-
тельский интерфейс преобразует пользова-
тельский ввод в понятный для пользователя 
язык и представляет пользователю выводы 
и объяснения.

В настоящее время экспертные системы 
приняты во многих промышленных обла-
стях, включая техническое обслуживание 
оборудования, диагностику и контроль, без-
опасность установки и другие области тех-
ники  [33–35]. В [36] описана комбинация 
экспертной системы с нейронными сетями 
для диагностики неисправности трансфор-
матора. Известные ограничения эксперт-
ных систем:

– по мере увеличения размера базы зна-
ний механизм вывода может оказаться не-
способным своевременно идентифициро-
вать решения;

– большинство экспертных систем яв-
ляются специфичными для предметной 
области, и, как правило, экспертная систе-
ма разрабатывается только для отдельного 
приложения;

– знания экспертов трудно приобретать 
и  представлять, кроме того, они зачастую 
связаны с неопределенностями.

Для преодоления вышеуказанных огра-
ничений перспективным подходом является 
интеграция экспертных систем с  другими 
подходами к решению, такими как нечеткая 
логика, машинное обучение и методы рас-
познавания образов.

Нечеткая логика
Нечеткая логика как механизм пред-

ставления неопределенных знаний широко 

применяется во многих технических прило-
жениях [37–38]. Нечеткая логика обеспечи-
вает механизм аппроксимации с  использо-
ванием градуированных операторов вместо 
строго булевых. Это полезно для представ-
ления описаний процессов, таких как «вы-
сокий или низкий», которые по своей сути 
нечеткие и  включают в  себя качественные 
описания числовых значений, значимых для 
операторов. Нечеткая логика поддерживает 
представление переменных и  отношений 
в лингвистических терминах. Лингвистиче-
ская переменная  – это переменная с  линг-
вистическим значением, которая принимает 
нечеткие значения и часто основана на ко-
личественной переменной в этом процессе. 
Например, лингвистическая переменная 
температуры трубы может принимать не-
четкие значения «Низкий», «Нормальный» 
и  «Высокий», и  каждое нечеткое значение 
может быть смоделировано. Нечеткие логи-
ческие системы обрабатывают неточность 
входных и  выходных переменных напря-
мую, определяя их нечеткими членствами 
и наборами, которые могут быть выражены 
в лингвистических терминах. Сложное по-
ведение процесса можно описать в  общих 
чертах без четкого определения сложных 
связанных с  ним явлений. Тем не менее 
сложно и  трудоемко определять правиль-
ный набор правил и  функций отношений 
для достаточно сложной системы; и тонкая 
настройка нечеткого решения может занять 
много времени. При этом существует ряд 
успешных приложений управления, кото-
рые сочетают технологии нечеткой логики 
и  нейронных сетей технологических про-
цессов. Например, в  [38] описана система 
адаптации, которая объединяла алгоритмы 
нечеткой логики и нейронных сетей для раз-
работки основанной на обследовании систе-
мы обоснования для выбора технологиче-
ского оборудования, а  в  [39] представлено 
объединение преимуществ нечеткой логики 
и методов нейронных сетей для разработки 
интеллектуальной системы управления ре-
актором (CSTR), который включал неста-
бильный нелинейный процесс с  разомкну-
тым контуром. В [40] представлена система 
нечетких выводов, которая включала сеть 
подключений с  логическими нейронами, 
связанными с  бинарными и  численными 
весами; и полученная в результате система 
нечеткой нейронной сети использовалась 
в симуляционном исследовании для оценки 
и контроля варки целлюлозной массы. 

Методы машинного обучения
Методы машинного обучения часто 

применяются для обращения приобретения 
знаний (KA) при внедрении экспертных си-
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стем. Узкое место KA возникает из-за того, 
что эксперты лучше собирают и  архиви-
руют дела, чем выражают свой опыт. При 
использовании методов машинного интел-
лекта для решения этой задачи, знания авто-
матически извлекаются из данных [41, 42]. 
Символическая информация может быть 
интегрирована в алгоритм обучения искус-
ственной нейронной сети, а система обуче-
ния поддерживает моделирование и извле-
чение знаний. 

Методы распознавания образов
Подходы к распознаванию образов при-

менимы к  мониторингу процессов из-за 
предполагаемой взаимосвязи между ша-
блонами данных и  классами ошибок при 
игнорировании внутренних состояний или 
структур процесса; широко распростра-
ненный подход к распознаванию образов – 
это искусственные нейронные сети (ANN). 
Подход ANN включает нелинейное отобра-
жение между входами и выходами, которые 
состоят из взаимосвязанных нейронов, рас-
положенных в слоях. Слои подключены так, 
что сигналы на входных слоях нейронной 
сети распространяются по всей сети. Об-
щее нелинейное поведение нейронной сети 
определяется выбором топологии сети и ве-
сом связей между нейронами. В частных 
случаях мехатронных систем ANN были 
применены для обнаружения и  диагности-
ки неисправностей [43, 44]. 

Выводы
Существующие подходы на базе ана-

литического моделирования или методов 
интеллектуальной обработки данных не по-
зволяют по отдельности найти эффективное 
решение обозначенной проблемы. Монито-
ринг сложных систем на основе аналитиче-
ского моделирования потенциально может 
обеспечить максимальную адекватность, 
надежность и  «прозрачность» выводов, 
однако требует моделей высокой размер-
ности, что затрудняет обеспечение их ак-
туальности и  адекватности, особенно при 
решении задач в динамике. Кроме того, для 
создания системы мониторинга требуется 
подробная математическая модель объекта, 
что также в  настоящее время сдерживает 
развитие данного направления. Известные 
математические и  компьютерные модели 
позволяют решать многие задачи иссле-
дования и  проектирования технических 
систем. Однако сложность алгоритмиче-
ской и  программной реализации, высокие 
требования к  вычислительной мощности 
используемых компьютеров, а  также зна-
чительное время их вычислений затрудня-
ют их применение в  задачах мониторинга, 

диагностики и управления. Таким образом, 
на первый план выходит проблема оптими-
зации эффективности использования суще-
ствующих технологий и  разработка новых 
решений для повышения наблюдаемости, 
надежности и управляемости сложных тех-
нических систем. Перспективным направ-
лением решения данной научной проблемы 
является натурно-модельный подход, ос-
нованный на рациональном объединении 
в единый непрерывный процесс моделиро-
вания и эксперимента. Результаты экспери-
мента выполняют функции «каркаса» для 
моделирования, обеспечивая адекватность 
моделей в динамике. Данный подход может 
быть применен и  для разработки систем 
мониторинга на основе аналитического 
моделирования, и  для построения средств 
синтеза таких систем. Оптимальное сочета-
ние натурно-модельного подхода и методов 
интеллектуальной обработки данных, для 
случаев, когда эффективность натурно-мо-
дельного мониторинга невысока, является 
сложной научной проблемой.

Одно из решений данной проблемы 
представлено в  патенте на изобрение [45]. 
В соответствующем изобретению методе 
предусмотрено улучшение динамической 
модели, по крайней мере одной системы 
технической установки во время работы си-
стемы посредством основанного на искус-
ственном интеллекте алгоритма. Посред-
ством методов искусственного интеллекта 
ищут в  рабочих параметрах или рабочих 
и  структурных параметрах системы зави-
симости между рабочими параметрами или 
рабочими и  структурными параметрами 
и  интегрируют идентифицированные при 
этом зависимости в  динамическую модель 
в качестве новых зависимостей. Улучшение 
динамической модели в  отношении повы-
шения точности прогнозирования поведе-
ния системы охватывает идентификацию 
таких входных данных, которые ранее еще 
не были использованы динамической моде-
лью. С помощью этих входных данных ди-
намическая модель является расширяемой. 
«Динамическая модель» может быть опи-
сана детерминистично и аналитически или 
также посредством методов, основанных 
на искусственном интеллекте. Она может 
охватывать также физические и  математи-
ческие уравнения. Охваченными являются 
также комбинации названных элементов, 
в  частности физические и/или математи-
ческие уравнения, которые объединены 
с  помощью методов, основанных на ис-
кусственном интеллекте. Таким образом, 
динамическая модель системы содержит 
один или несколько элементов из группы: 
графическая характеристика, физическое 
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уравнение, нейронная сеть, нечеткая логи-
ка, генетический алгоритм.

При этом рассматриваемый метод реша-
ет задачу технической диагностики за счет 
расширения числа рабочих и  структурных 
параметров технической установки, поис-
ка новых корреляционных зависимостей 
между параметрами и  включения этих за-
висимостей в  динамические модели си-
стемы, формируя таким образом сложную 
динамическую модель каждой системы 
технической установки. Для того чтобы ис-
пользовать сложную динамическую модель 
системы, требуются значительные вычис-
лительные ресурсы. Еще более значитель-
ные вычислительные ресурсы требуются 
для того, чтобы использовать для задач кон-
троля множество динамических моделей 
систем, входящих в  состав общей модели 
технической установки. Таким образом, 
«улучшение» динамических моделей при-
ведет, на определенном шаге, к  снижению 
эффективности работы системы техниче-
ской диагностики, за счет увеличения за-
трат времени на ее использование.

Задача повышения оперативности оцен-
ки состояния сложной динамической техни-
ческой установки, включающей множество 
подсистем, может быть решена путем моди-
фикации рассмотренного способа в  следу-
ющую последовательность действий:

а) в технической установке и в рабочей 
зоне ее систем размещают датчики и  про-
изводят измерения и преобразование сигна-
лов, задающих рабочие и структурные пара-
метры технической установки и ее систем; 

б) строят на основании полученных дан-
ных и/или с использованием соответствую-
щих физических уравнений не менее одной 
расширяемой высокоточной динамической 
модели для каждой системы, входящих 
в  состав технической установки, причем 
расширяемая высокоточная динамическая 
модель системы основывается на системе 
физических уравнений, полученной, на-
пример, с использованием метода конечных 
элементов; 

в) строят на основании полученных дан-
ных и/или с использованием соответствую-
щих физических уравнений не менее одной 
улучшаемой упрощенной быстродейству-
ющей динамической модели для каждой 
системы, входящих в  состав технической 
установки, причем улучшаемая упрощен-
ная быстродействующая динамическая мо-
дель системы содержит только физические 
уравнения и строится, например, путем по-
нижения порядка расширяемой высокоточ-
ной динамической модели системы;

г) строят динамическую обобщенную 
модель технической установки, интегриру-

ющую в себе все улучшаемые упрощенные 
быстродействующие динамические модели;

д) подводят к  расширяемым высоко-
точным динамическим моделям систем 
технической установки в качестве входных 
данных рабочих параметров или рабочих 
и  структурных параметров технической 
установки; 

е) определяют выходные данные, кото-
рые характеризуют мгновенное и/или бу-
дущее поведение в эксплуатации системы 
и технической установки в целом циклич-
но в виде следующей последовательности 
действий: 

1. Посредством случайно выбранной 
расширяемой высокоточной динамической 
модели выполняется моделирование рабо-
ты соответствующей случайной системы 
технической установки. 

2. С помощью динамической модели 
случайной системы осуществляется опре-
деление выходных данных, которые харак-
теризуют мгновенное и/или будущее пове-
дение системы в ее эксплуатации. 

3. Осуществляется определение реаль-
ных выходных данных, которые характе-
ризуют мгновенное поведение случайной 
системы в ее эксплуатации. 

4. Осуществляется сравнение получен-
ных результатов и определение необходимо-
сти улучшения высокоточной динамической 
модели системы и, в случае необходимости, 
поиск посредством методов искусственного 
интеллекта в рабочих параметрах или рабо-
чих и  структурных параметрах рассматри-
ваемой случайной системы зависимостей 
между рабочими параметрами или рабо-
чими и  структурными параметрами, инте-
грирование идентифицированных при этом 
зависимостей в  соответствующую расши-
ряемую динамическую модель случайной 
системы в  качестве новых зависимостей, 
перестроение улучшаемой упрощенной бы-
стродействующей модели систем и  техни-
ческой установки. 

5. Осуществляется расчет выходных 
данных, которые характеризуют мгновен-
ное и/или будущее поведение в  эксплуа-
тации всех составляющих систем и  техно-
логической установки в целом с помощью 
улучшаемых упрощенных быстродейству-
ющих динамических моделей.

6. В случае обнаружения факта неис-
правности в  какой-либо системе техноло-
гической установки используют соответ-
ствующую данной системе расширяемую 
высокоточную динамическую модель для 
формирования вывода о причинах скрытой 
неисправности.

В предложенном виде реализуется оп-
тимальное сочетание натурно-модельного 
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подхода и  методов интеллектуальной об-
работки данных, для случаев, когда эффек-
тивность натурно-модельного мониторин-
га невысока, является сложной научной 
проблемой. Данное сочетание основано 
на использовании в качестве основы моде-
лей  – физических уравнений, а  в  качестве 
средства поддержания их адекватного со-
стояния  – алгоритмов, основанных на ис-
кусственном интеллекте. Перспективным 
является создание не менее двух динами-
ческих моделей – высокоточной и быстро-
действующей. При этом за счет организа-
ции цикличной системы оценки состояния 
систем технической установки, при которой 
на каждом этапе цикла может быть расши-
рена только одна динамическая высокоточ-
ная модель системы, что повышает опера-
тивность мониторинга, а  использование 
дополнительных улучшаемых упрощенных 
быстродействующих динамических моде-
лей систем не приводит к  существенному 
снижению достоверности.

Представленные результаты по-
лучены в  ходе выполнения проекта 
№ 8.12811.2018/12.2 «Динамическое много-
уровневое мультифизическое моделирова-
ние сложных систем с электромагнитными 
актуаторами» в  рамках международного 
научно-образовательного сотрудничества 
по программе «Михаил Ломоносов». Рабо-
ты были выполнены с использованием обо-
рудования ЦКП ДиЭЭ ЮРГПУ (НПИ).
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