
МЕХАНИКА

УДК 519.6:532.529.5

ГИБРИДНЫЕ АЛГОРИТМЫ ВЫЧИСЛИТЕЛЬНОЙ ДИАГНОСТИКИ
ГИДРОМЕХАНИЧЕСКИХ СИСТЕМ

В.Д. Сулимов, П.М. Шкапов

МГТУ им. Н.Э. Баумана, Москва, Российская Федерация
e-mail: spm@bmstu.ru

Рассмотрены задачи вычислительной диагностики гидромеханических систем.
Для математической модели системы сформулирована обратная задача, при
решении которой реализуется оптимизационный подход. Частные критерии
предполагаются непрерывными, липшицевыми, не всюду дифференцируемы-
ми, многоэкстремальными функциями. Поиск глобальных решений проведен с
использованием новых гибридных алгоритмов, объединяющих стохастический
алгоритм сканирования пространства переменных и детерминированные ме-
тоды локального поиска. Рассмотрены численные примеры модельного диа-
гностирования фазового состава теплоносителя в циркуляционном контуре
реакторной установки.
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Введение. Современные подходы к исследованию сложных си-
стем основаны на применении методов математического моделирова-
ния [1]. Актуальным направлением исследований является вычисли-
тельная диагностика, которая находит применение в аэрокосмической
отрасли, ядерной энергетике, физике, задачах неразрушающего кон-
троля [2–5]. Вычислительная диагностика включает в себя методы и
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средства, предназначенные для определения характеристик исследуе-
мых объектов по некоторой косвенной информации о них, получаемой
при измерениях. Следует отметить, что процедура диагностирования
существенно связана с формулировкой и решением соответствующей
обратной задачи; одним из основных подходов к решению последней
является оптимизационный [6]. Принципиальная особенность вычи-
слительной диагностики — возможность использования весьма боль-
ших объемов информации об исследуемых объектах, для обработки
и интерпретации которой применяется специализированное алгорит-
мическое и программное обеспечение, реализуемое на высокопроиз-
водительных компьютерах [7]. При решении обратных задач диагно-
стирования сложных систем, в частности по спектральным данным,
должны быть учтены и другие важные особенности, в том числе кор-
ректность постановки задачи, неполнота косвенной информации, на-
личие в спектрах систем кратных частот, зашумленность измеряемых
данных и др. [8–11]. Ввиду этого критериальные функции обратных за-
дач в общем случае являются непрерывными, многоэкстремальными и
не всюду дифференцируемыми. Типичным является предположение о
том, что отношения приращений критериальных функций к прираще-
ниям аргументов не превышают некоторого порога. Последний опре-
деляется ограниченной энергией изменений в системе и может быть
описан с помощью константы Липшица. Кроме того, при вычислении
каждого текущего значения функции в точках допустимой области мо-
гут потребоваться значительные вычислительные ресурсы. Этим обу-
словлена актуальность разработки эффективных алгоритмов решения
обратных задач с многоэкстремальными критериальными функциями
на основе методов недифференцируемой оптимизации.

Обеспечение безопасной длительной эксплуатации реакторных
установок АЭС — одна из важных проблем современной ядерной
энергетики. При этом значительное внимание уделяется исследова-
ниям переходных процессов в циркуляционных контурах реакторов
под давлением, в том числе контролю фазового состава теплоноси-
теля [12–15]. Образование второй фазы в потоке теплоносителя при-
водит, в частности, к изменению значений относительной скорости
звука на участках ее локализации. Это проявляется в соответствующих
изменениях спектра колебаний потока, что может быть использовано
в качестве косвенной информации для диагностирования фазового
состава газожидкостной смеси. Критериальные функции обратной
задачи определяются рассогласованием спектральных составляющих,
полученных для математической модели потока, и соответствующих
данных, регистрируемых штатными системами [16]. При минимиза-
ции критериальных функций в общем случае требуются методы гло-
бальной недифференцируемой оптимизации. Сравнительный анализ

48 ISSN 1812-3368. Вестник МГТУ им. Н.Э. Баумана. Сер. “Естественные науки”. 2014. № 4



некоторых современных методов недифференцируемой оптимизации
и программного обеспечения приведен в работе [17]. В настоящее
время детерминированные методы решения задач глобальной оптими-
зации многоэкстремальных функций достаточно хорошо разработаны
и находят широкое применение [18]. Следует отметить, что эффектив-
ность детерминированных алгоритмов существенно ограничена их за-
висимостью от размерности задачи. В случае большого числа перемен-
ных применяют алгоритмы стохастической глобальной оптимизации,
к которым относятся алгоритмы моделируемого отжига, генетические
алгоритмы, алгоритмы управляемого случайного поиска и др. Однако
чувствительность к выбору параметров указанных алгоритмов, уста-
навливаемых пользователем или обусловленных содержанием задачи,
во многом определяет скорость сходимости итерационного процес-
са. Этого недостатка лишен алгоритм M-PCA, который основан на
алгоритме Метрополиса и входит в число наиболее мощных совре-
менных алгоритмов стохастической глобальной оптимизации [19].
Существенно, что использование алгоритмов стохастической глобаль-
ной оптимизации требует значительных вычислительных ресурсов.
Одним из путей повышения эффективности таких алгоритмов явля-
ется совершенствование процедуры локального поиска. В работе [20]
представлены гибридные алгоритмы, объединяющие генетический ал-
горитм сканирования пространства переменных и детерминированные
методы локального поиска; также отмечены недостатки описанных
гибридных алгоритмов. Цель настоящей статьи — разработка новых
гибридных алгоритмов глобальной недифференцируемой оптимиза-
ции, ориентированных на решение задач вычислительной диагностики
гидромеханических систем.

Далее сформулирована обратная задача вычислительной диагно-
стики фазового состава теплоносителя по спектральным данным.
Предполагается, что регистрируемые данные могут быть неполными,
спектры колебаний потока содержат кратные частоты, шумы отсут-
ствуют. Представлены методы недифференцируемой оптимизации,
предназначенные для локального поиска в гибридных алгоритмах.
Первый метод основан на построении локальных сглаживающих ап-
проксимаций критериальных функций; в качестве второго выбран ме-
тод без использования производных (модифицированный симплекс-
метод Нелдера – Мида). Описаны два новых гибридных алгоритма
глобальной недифференцируемой оптимизации. Приведены результа-
ты решения модельных задач вычислительной диагностики фазового
состава теплоносителя в циркуляционном контуре реакторной уста-
новки.
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Обратная задача вычислительной диагностики фазового соста-
ва теплоносителя по спектральным данным. Задача вычислитель-
ной диагностики системы, как обратная спектральная задача, связана
с поиском вектора переменных управления, при котором первые N
собственных частот (или соответствующих им собственных значений)
модели совпадают с составляющими некоторого заданного ограничен-
ного спектра или близки к ним [13]. Для оценки уровня рассогласо-
вания сравниваемых характеристик объекта используется векторный
способ описания. Поскольку информация о формах колебаний объ-
екта зачастую отсутствует или является неполной, ниже рассмотре-
но только рассогласование частотных составляющих нормального и
заданного спектров. Возможные подходы основаны на минимизации
квадратичной функции рассогласования или минимизации максималь-
ной функции рассогласования спектральных составляющих [16]. Так,
для попарно сравниваемых спектральных составляющих может быть
построено следующее конечное множество критериев рассогласова-
ния:

fi (x) = |ζi (x)− ζ
∗
i (x)| , x ∈ X ⊂ R

n, i ∈ J,

где ζi (x) , ζ∗i (x) — собственные значения, относящиеся к исходному
(текущему) и заданному спектрам; x — вектор переменных управле-
ния;X — допустимая область; n — размерность задачи; J = {1, . . . , n};
Rn — n-мерное вещественное линейное пространство. Необходимо
найти такой вектор переменных управления, который приводит к наи-
меньшим отличиям сравниваемых спектров, т.е. следует провести на-
стройку модели объекта на заданный спектр. Это эквивалентно одно-
временной минимизации всех N критериев рассогласования: требует-
ся найти min

x∈X⊂Rn
f̄ (x). Здесь векторная целевая функция записывается

в виде f̄ (x) = (f1 (x) , . . . , fN (x))
т.

Задача диагностирования системы формулируется следующим
образом: определить вектор переменных управления x ∈ X , который
минимизирует максимальное значение критерия рассогласования:

min
x∈X⊂Rn

max
i∈I
{fi (x)} . (1)

Решением сформулированной дискретной минимаксной задачи (1)
является такой вектор x∗ = (x∗1, ..., x

∗
n)
т, принадлежащий множеству

допустимых значений, при котором скалярная критериальная функция
f (x) = max {f1 (x) , . . . , fN (x)} принимает минимальное значение.
Когда f (x∗) = 0, спектр частот настраиваемой модели полностью
совпадает с заданным спектром по N низшим частотам. Последнее
условие вследствие неполноты экспериментальных данных и наличия
погрешностей, полученных при измерениях, не выполняется. Ниже

50 ISSN 1812-3368. Вестник МГТУ им. Н.Э. Баумана. Сер. “Естественные науки”. 2014. № 4



рассмотрена регуляризованная задача (1)ε с многоэкстремальной, не
всюду дифференцируемой критериальной функцией f (x); ε > 0 —
параметр регуляризации [8].

В обобщение постановок экстремальных задач вычислительной
диагностики рассмотрим задачу глобальной оптимизации, формули-
руемую в следующем виде: найти

f (x∗) = min
x∈X⊂Rn

f (x) , (2)

где

X = {x ∈ D : gi (x) ≤ 0, i ∈ I} ; (3)

D = {x ∈ Rn : aj ≤ xj ≤ bj, j ∈ J} ; (4)

f (x) — целевая функция; gi (x) — функции ограничений задачи, i ∈ I;
I = {1, . . . ,m} — конечное множество индексов; D — область поиска;
x∗ — глобальное решение. Функции f (x), gi (x), i ∈ I , задачи (2)–(4)
предполагаются непрерывными липшицевыми; действительная функ-
ция f : Rn → R является многоэкстремальной, не всюду дифферен-
цируемой и для нее задана вычислительная процедура, позволяющая
определять значения функции в точках допустимой области. Необ-
ходимо также учесть возможную высокую трудоемкость вычисления
критериальных функций, что может потребовать значительных вычи-
слительных ресурсов.

Методы локальной минимизации и аппроксимация критери-
альных функций. Рассмотрим задачу (2)–(4), ограничившись поис-
ком локального решения. Предварительно исследуем задачу поиска
минимума действительной функции f : Rn → R, определенной в виде

f (x) = max
x∈X⊂Rn

{ϕi (x)} , i ∈ IM = {1, . . . ,M} , (5)

где X — допустимое множество; предполагается, что все функции
ϕi (x), i ∈ IM , выпуклы и непрерывно дифференцируемы.

Задачи, формулируемые в минимаксной форме, относятся к классу
недифференцируемых задач оптимизации [17]. Для их решения при-
меняют специальные методы, например, модифицированный метод
сопряженных градиентов, метод гиперболической сглаживающей
функции и др. [21, 22]. Рассматриваемый далее подход основан на
построении сглаживающих аппроксимаций критериальных функций
с последующим применением эффективных методов, разработан-
ных для задач дифференцируемой оптимизации. Следует отметить,
что применительно к задачам динамики гидромеханических систем
процедура сглаживания корректна и не приводит к потере существен-
ной информации [13]. Преимуществом также является возможность
создания эффективного программного обеспечения, позволяющего
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оперативно получать решения с приемлемой для практики точностью.
Подход предполагает замену каждой недифференцируемой функции
некоторой ее аппроксимацией, которая была бы выпуклой и диффе-
ренцируемой в области допустимых значений переменных управле-
ния [23].

Целевую функцию (5) можно определить в эквивалентной форме

f (x) = ϕ1(x) + γ(ϕ2(x)− ϕ1(x) + γ(. . .+

+ γ(ϕM−1(x)− ϕM−2(x) + γ(ϕM(x) + ϕM−1(x))) . . .)), (6)

где
γ(ϕi(x)) = max

x∈X⊂Rn
{0, ϕi(x)} , i ∈ IM . (7)

Основная идея рассматриваемого метода состоит в том, чтобы каждую
функцию γ(ϕi(x)), i ∈ IM , входящую в (6), заменить некоторой глад-
кой функцией, построить сглаженную приближенную целевую функ-
цию, а затем применить эффективные методы гладкой минимизации.
При возрастании точности аппроксимации функций (7) имеет место
сходимость приближенного решения к точному.

Существенно, что уже в одномерном случае функция γ (x) =
= max
x∈X⊂R

{0, x} в точке x = 0 дифференцируема только по напра-

влениям. Возможен следующий подход: на числовой оси выделяется
отрезок [p, q], содержащий точку, в которой функция γ (x) имеет ука-
занную особенность, и на этом отрезке исходная функция заменяется
некоторой приближенной функцией, выпуклой и дифференцируемой
в каждой точке по построению. Пусть выбраны числа p < 0 и q > 0.
Введем двухпараметрическую аппроксимацию функции γ : R→ R

γ̃ (p, q, x) =






0, x ≤ p;
s (p, q, x) , p < x < q;
x, x ≥ q.

Здесь p, q — параметры аппроксимации, определяющие левую и пра-
вую границы отрезка [p, q], на котором задана сглаживающая функ-
ция s (p, q, x). Приближенная функция γ̃ (p, q, x) совпадает с исходной
функцией γ (x) всюду, за исключением отрезка [p, q]. Потребуем, что-
бы функция s (p, q, x) была выпуклой и по крайней мере один раз
дифференцируемой на отрезке [p, q]. При этом s (p, q, 0) = −pη (p, q),
где η (p, q) определяется свойствами сглаживающей функции.

Теорема 1 [23]. Пусть x∗ ∈ Rn и x̃ ∈ Rn суть точки минимума
для f (x) и f̃ (p, q, x) соответственно. Тогда

0 ≤ f̃ (p, q, x̃)− f (x∗) ≤ −p min
x∈X⊂Rn

{1, (M − 1)η (p, q)} .

С помощью сглаживающих аппроксимаций могут быть сформулиро-
ваны необходимые условия Каруша – Куна – Таккера. Пусть рассматри-

52 ISSN 1812-3368. Вестник МГТУ им. Н.Э. Баумана. Сер. “Естественные науки”. 2014. № 4



вается задача оптимизации со смешанными функциональными огра-
ничениями

f(x)→ min, x ∈ D; (8)

D = {x ∈ Rn : F (x) = 0, G(x) ≤ 0} , (9)

где f : Rn → R — заданная функция; F : Rn → Rl и G : Rn → Rm —
заданные отображения; l — число ограничений в форме равенств; m —
число ограничений-неравенств.

Пусть x̄ ∈ D — локальное решение задачи (8), (9), причем функция
f̃ дифференцируема в точке x̄, отображения F̃ и G̃ удовлетворяют
условиям гладкости и в точке x̄ выполнено условие Мангасариана –
Фромовица. Введем функцию Лагранжа задачи (8), (9)

L : Rn × Rl × Rm → R;

L(x, λ, μ) = f(x) + 〈λ, F (x)〉+ 〈μ,G(x)〉 .

С учетом сглаживающих аппроксимаций можно ввести

L̃(p, q; x, λ, μ) = f̃(p, q; x) +
〈
λ, F̃ (p, q; x)

〉
+
〈
μ, G̃(p, q; x)

〉
,

при этом

∂L̃

∂x
(p, q; x, λ, μ) = f̃ ′(p, q; x) + (F̃ ′(p, q; x))Bλ+ (G̃′(p, q; x))Bμ,

x ∈ Rn, λ ∈ Rl, μ ∈ Rm.

Теорема 2. Пусть выбраны параметры p, q, функция f̃ : Rn → R
и отображение G̃ : Rn → Rm дифференцируемы в точке x̄ : Rn, а
отображение F̃ : Rn → Rl – в некоторой окрестности этой точки,
причем его производная непрерывна в точке x̄.

Если x̄ является локальным решением задачи (8), (9) и в точке x̄
выполнено условие регулярности Мангасариана – Фромовица, то най-
дутся элементы λ̄ ∈ Rl и μ̄ ∈ Rm+ такие, что

∂L̃

∂x
(p, q; x̄, λ̄, μ̄) = 0;

〈
~μ, G̃(p, q; x̄)

〉
= 0.

J Доказательство получается прямой ссылкой на теорему 2, при-
веденную в работе [24], и теорему 1.I

Рассмотрим важный практический случай задачи вычислительной
диагностики систем — задача минимизации (2), (4) для случая простых
ограничений (ограничений на переменные управления):

min
x

{
f̃ (p, q, x) : aj ≤ xj ≤ bj, j ∈ J

}
, (10)
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где f̃ (p, q, x) — выпуклая функция; допустимая область X совпадает с
областью поиска D. Вспомогательная задача квадратичного програм-
мирования с вектором w ∈ Rn формулируется в виде:

min

{
n∑

j=1

∂f̃ (p, q, x)

∂xj
wj +

1

2

n∑

j=1

(wj)
2 : aj ≤ xj ≤ bj, j ∈ J

}

. (11)

Решение задачи (11) позволяет получить wj , затем определяются мно-
жители Каруша – Куна – Таккера u−j и u+j , соответствующие неравен-
ствам xj +wj − bj ≤ 0 и −xj −wj + bj ≤ 0, j ∈ J . Функция Лагранжа
принимает вид
n∑

j=1

[
1

2
(wj)

2 +
∂f̃ (p, q, x)

∂xj
wj + u

+
j (aj − xj − wj) + u

−
j (xj + wj − bj)

]

.

Существенно, что для минимизируемой в задаче (10) целевой
функции должны выполняться условия [23]

∂f̃ (p, q, x)

∂xj
− u+j + u

−
j + wj = 0, j ∈ J ;

u+j ≥ 0, u
+
j (aj − xj − wj) = 0;

u−j ≥ 0, u
−
j (xj + wj − bj) = 0, j ∈ J.

Пусть требуется решить задачу (10), выбраны числа aj, bj , j ∈ J ,
число β, 0 < β < 1, а также параметры аппроксимации p < 0, q > 0.
Алгоритм минимизации включает в себя следующие основные шаги.

0. Выбор точки x0, aj ≤ x0j ≤ bj , j ∈ J .
1. Если точка xk построена, то необходимо вычислить вектор

wk = w
(
xk
)
.

2. Определение первого значения r = 0, 1, . . . , при котором для
α = (1/2)r будет выполнено неравенство

f̃
(
p, q, xk + αwk

)
≤ f̃

(
p, q, xk

)
− βα

∥
∥wk

∥
∥2 ;

если такое r = r0 найдено, то принять αk = 2−r0 , xk+1 = xk + αkwk.
Перейти к шагу 1.
3. Критерий останова wk = 0.
Локальную сходимость алгоритма минимизации при использова-

нии сглаживающих аппроксимаций критериальных функций для слу-
чая простых ограничений устанавливает следующее утверждение.

Теорема 3 [23]. Пусть выбраны параметры p < 0, q > 0. Если
числа aj, bj , j ∈ J, конечны и градиент функции f̃ (p, q, x) удовлетво-
ряет условию Липшица, то во всякой предельной точке последова-
тельности xk, k = 0, 1, . . . , удовлетворяются необходимые условия
минимума.
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Во многих практических приложениях физические условия зада-
чи вычислительной диагностики могут налагать ограничения на мо-
делирование. Поэтому критериальные функции обычно не обладают
такими сильными математическими свойствами, как липшицева не-
прерывность, дифференцируемость и др. Например, наличие шума
означает, что вычисление производных является затруднительным и
ненадежным. Кроме того, критериальные функции, которые вычисля-
ются с помощью стандартных коммерческих кодов, следует рассма-
тривать как заданные в форме черного ящика. Указанные причины
приводят к необходимости использования методов оптимизации без
вычисления производных. К числу активно применяемых методов это-
го класса относится симплекс-метод Нелдера – Мида. Установлено, что
алгоритмы, реализующие стандартный вариант этого метода, не все-
гда обеспечивают сходимость к стационарной точке [25]. Некоторые
современные версии алгоритма Нелдера – Мида (включая рандомизи-
рованную версию для задач большой размерности) представлены в
работах [26, 27]. Далее для решения задачи локальной минимизации
используется модифицированный метод Нелдера – Мида. Следует от-
метить, что алгоритм, реализующий модифицированный метод Нел-
дера – Мида, является робастным для задач с разрывными или зашум-
ленными критериальными функциями.

Гибридные алгоритмы глобальной минимизации. Такие алго-
ритмы построены на основе стохастического алгоритма M-PCA [19],
объединенного с процедурами поиска локальных минимумов не всю-
ду дифференцируемых функций. Работа современного алгоритма гло-
бальной оптимизации M-PCA основана на применении аналогии с
физическими процессами абсорбции и рассеяния частиц при ядерных
реакциях. В простейшей версии алгоритма для исследования обла-
сти поиска используется одна частица. На начальном шаге выбира-
ется пробное решение (Old_Config), которое затем модифицируется
с помощью стохастического возмущения (Perturbation( )), что позво-
ляет найти новое решение (New_Config). С использованием функции
Fitness( ) дается сравнительная оценка нового и предыдущего реше-
ний, на основании которой новое решение может быть принято или
отвергнуто. Если новое решение отвергнуто, то происходит переход
к функции Scattering( ), реализующей схему Метрополиса. Для ска-
нирования области, перспективной на минимум, применяют функ-
ции Perturbation( ) и Small_Perturbation( ). Новое решение принимает-
ся, если оно лучше предыдущего (абсорбция); если найденное реше-
ние хуже предыдущего, то происходит переход в отдаленную область
пространства поиска (рассеяние), что позволяет преодолевать локаль-
ные минимумы. Эффективность описанного поиска глобального ре-
шения алгоритмом значительно повышается за счет одновременного
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использования большого числа частиц. Такой подход реализует алго-
ритм M-PCA, который непосредственно ориентирован на применение
в среде параллельных вычислений. Наилучшее решение определяется
с учетом данных обо всех частицах, участвующих в процессе. Един-
ственный задаваемый параметр для алгоритма M-PCA — число итера-
ций.

Предложены гибридные алгоритмы, интегрирующие алгоритм
M-PCA и детерминированные алгоритмы локальной минимизации.
В работе [23] представлен двухпараметрический метод построения
сглаживающих аппроксимаций не всюду дифференцируемых функ-
ций и предложен вариант метода линеаризации LMS со сглаживани-
ем. Первый гибридный алгоритм объединяет стохастический алгоритм
M-PCA сканирования пространства переменных и детерминирован-
ный метод LMS локального поиска. Результирующий гибридный
алгоритм M-PCALMS реализован в виде прикладного программного
обеспечения.

Решение подзадачи локального поиска для не всюду дифферен-
цируемой критериальной функции также можно получить с помо-
щью методов, не использующих производные. В работе [25] пред-
ставлен вариант симплекс-метода Нелдера – Мида, сходимость кото-
рого доказана теоретически. Кроме того, алгоритм, реализующий мо-
дифицированный метод Нелдера – Мида, является робастным для за-
дач с разрывными или зашумленными критериальными функциями.
Отмечена более высокая вычислительная эффективность модифици-
рованной версии метода по сравнению с классической. Второй ги-
бридный алгоритм M-PCAMNM объединяет стохастический алгоритм
M-PCA (общий поиск в пространстве переменных) и модифициро-
ванный симплекс-метод Нелдера – Мида (локальный поиск). Фрагмент
псевдокода гибридного алгоритма M-PCANMN представлен ниже:

0 Generate an initial solution Old_Config
Best_Fitness = Fitness (Old_Config)
Update Blackboard
For n = 0 to # of particles
For n = 0 to # of iterations

Update Blackboard
Perturbation ( )
If Fitness (New_Config) > Fitness (Old_Config)

If Fitness (New_Config) > Best_Fitness
Best_Fitness := Fitness (New_Config)

End If
Old_Config := New_Config
Exploration ( )

Else
Scattering ( )
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End If
End For

End For
2. Exploration ( )

For n = 0 to # of iterations
Small_Perturbation ( )

Local search
using Modified Nelder-Mead Simplex Method
Check stopping criterion:
Find global solution Best Fitness
Else continue
If Fitness (New_Config) > Best_Fitness
Best_Fitness := Fitness (New_Config)

End If
Old_Config := New_Config
End For

Return
3. Scattering ( )

pscatt = 1−( Fitness (New_Config)) / (Best_Fitness)
If pscatt> random(0, 1)

Old_Config := random solution
Else

Exploration ( )
End If

Return

В состав алгоритма M-PCAMNM входят стандартные процедуры
Perturbation( ) и Small_Perturbation( ) [19]. Другой гибридный алгоритм
M-PCASFC, объединяющий стохастический алгоритм M-PCA и де-
терминированный метод кривой, которая заполняет пространство [28],
используемый при локальном поиске, представлен в работе [29].

Пример 1. Идентификация аномалий фазового состава тепло-
носителя реакторной установки. В качестве диагностируемой си-
стемы рассмотрен главный циркуляционный контур серийного блока
ВВЭР-1000 [13, 30]. Переменными модели являются относительные
значения скорости звука xi в теплоносителе на участках, соответству-
ющих зоне нагрева теплоносителя в напорном баке системы компен-
сации объема (СКО) (x1); выходному объему реактора (x2); активной
зоне реактора (x3); проточной части главного циркуляционного насоса
циркуляционной петли с СКО (x4). При отсутствии в теплоносителе
второй фазы нормальный спектр ωj , j = 1, 10, соответствует макси-
мальным значениям скорости звука на выделенных участках.

Значения нормального и аномального спектров частот колебаний
теплоносителя

j . . . . . . . . . . . . . . . 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

ωj , Гц . . . . . . . . . 0,89 6,77 9,82 15,44 15,96 18,94 24,56 26,69 27,07 30,52

ω∗j , Гц . . . . . . . . . 0,82 6,76 9,37 15,20 15,77 18,83 21,15 26,63 26,91 29,42
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В модельной задаче аномальный спектр ω∗j , j = 1, 10, получен при
наличии двухфазной смеси в напорном баке СКО, в выходном объеме
и активной зоне реактора; в проточной части главного циркуляци-
онного насоса циркуляционной петли с СКО; при этом x∗1 = 77%;
x∗2 = 88,5%; x∗3 = 82,25%; x∗4 = 92,25%. Критериальная функция най-
дена с учетом десяти низших спектральных составляющих. Для реше-
ния задачи вычислительной диагностики использован гибридный ал-
горитм M-PCALMS. После определения области переменных модели,
содержащей глобальный минимум, завершающие итерации гибридно-
го алгоритма проведены с применением градиентной информации для
сглаживающих аппроксимаций критериальной функции. Сходимость
решения проиллюстрирована на рис. 1 и 2.

Получено приближенное решение, %: x∗1 ≈ 77,03; x
∗
2 ≈ 89,17;

x∗3 ≈ 81,09; x
∗
4 ≈ 91,95. Относительная погрешность определения зна-

чений переменных модели не превышает 2,5 % при точности настрой-
ки спектра частот порядка 10−2 Гц. В результате завершения настройки
спектра частот расчетной динамической модели объекта на заданный
аномальный спектр установлено, что происходит образование второй
фазы в потоке теплоносителя на выделенных участках циркуляцион-
ного контура.

Пример 2. Аномальный спектр ω∗j определен при наличии двухфаз-
ной смеси в напорном баке СКО, в выходном объеме и активной зоне
реактора; при этом x∗1 = 76,25%; x∗2 = 87%; x∗3 = 82,5%; x∗4 = 100%.
Значения нормального и аномального спектров частот колебаний теп-
лоносителя приведены ниже:

j . . . . . . . . . . . . . . 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

ωj , Гц . . . . . . . . . 0,89 6,77 9,82 15,44 15,96 18,94 24,56 26,69 27,07 30,52

ω∗j , Гц . . . . . . . . . 0,81 6,77 9,33 15,32 15,96 18,85 21,04 26,67 26,92 29,36

Рис. 1. Зависимость переменных
управления x1x1x1 (1), x2x2x2 (2), x3x3x3 (3) и x4x4x4
(4) от числа итераций NiterNiterNiter

Рис. 2. Зависимость критериальной
функции f (x)f (x)f (x) (1) и нормы вектора
Nr (w)Nr (w)Nr (w) (2) от числа итераций NiterNiterNiter
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Рис. 3. Зависимость переменных
управления x1x1x1 (1), x2x2x2 (2), x3x3x3 (3) и
x4x4x4 (4) и нормированной критери-
альной функции F (x)F (x)F (x) (5) от числа
итераций NiterNiterNiter

Критериальная функция найдена с учетом десяти низших спек-
тральных составляющих. Для решения задачи вычислительной
диагностики использован гибридный алгоритм M-PCAMNM. После
определения области переменных модели, содержащей глобальный
минимум, завершающие итерации гибридного алгоритма проведены
с использованием модифицированного симплекс-метода Нелдера –
Мида. Сходимость решения проиллюстрирована на рис. 3.

Получено приближенное решение, %: x∗1 ≈ 76,44; x
∗
2 ≈ 86,92;

x∗3 ≈ 81,91; x
∗
4 = 100. Относительная погрешность определения значе-

ний переменных модели не превышает 2,5 % при точности настройки
спектра частот порядка 10−2 Гц. В результате завершения настройки
спектра частот расчетной динамической модели объекта на заданный
аномальный спектр установлено, что происходит появление второй
фазы в потоке теплоносителя на выделенных участках циркуляцион-
ного контура.

Выводы. Предложен подход к решению задач вычислительной
диагностики гидромеханических систем с использованием новых
гибридных алгоритмов глобальной оптимизации. Исследование про-
странства переменных модели проведено стохастическим методом.
В гибридном алгоритме M-PCALMS при локальном поиске гради-
ентная информация определена для сглаживающих аппроксимаций
не всюду дифференцируемых критериальных функций. В гибридном
алгоритме M-PCAMNM локальный поиск осуществлен модифици-
рованным методом Нелдера – Мида. Модельные расчеты показали
возможность идентификации аномалий фазового состава теплоноси-
теля в циркуляционном контуре реакторной установки с достаточной
для приложений точностью.

Работа выполнена при финансовой поддержке Министерства
образования и науки РФ (грант Президента РФ по поддержке науч-
ных исследований ведущих научных школ РФ, код НШ-4058.2014.8).
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