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Рассмотрены задачи вычислительной диагностики гидромеханических систем. 
Разработаны математические модели исследуемых объектов. Использована кос-
венная диагностическая информация, которую содержат спектры колебаний объ-
ектов, регистрируемые штатными системами. Сформулирована обратная спек-
тральная задача, при решении которой реализован оптимизационный подход. 
Предполагается, что частные критерии представлены непрерывными липшице-
выми, не всюду дифференцируемыми, многоэкстремальными функциями. Поиск 
глобальных решений проведен с использованием новых гибридных алгоритмов, ин-
тегрирующих стохастический алгоритм сканирования пространства переменных 
и детерминированные методы прямого локального поиска. Приведены численные 
примеры модельного диагностирования фазового состава теплоносителя и обору-
дования  ядерной реакторной установки. 
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Введение. Актуальным направлением исследований является вы-

числительная диагностика систем, которая находит применение в 
аэрокосмической отрасли, ядерной энергетике, задачах неразрушаю-
щего контроля [1–4]. Вычислительная диагностика включает в себя 
методы и средства, предназначенные для определения характеристик 
исследуемых объектов по некоторой косвенной информации о них, 
получаемой при измерениях. Процедура диагностирования суще-
ственно связана с формулировкой и решением соответствующей об-
ратной задачи. Одним из основных подходов к ее решению является 
оптимизационный [5]. 

Принципиальная особенность вычислительной диагностики за-
ключается в возможности использования весьма больших объемов 
информации об исследуемых объектах, для обработки и интерпрета-
ции которой применяется специализированное алгоритмическое и 
программное обеспечение, реализуемое на высокопроизводительных 
компьютерах [6]. Выбор диагностической информации определяется, 
в частности, наличием и характеристиками штатных систем, реги-
стрирующих полезные сигналы. Важную диагностическую информа-
цию могут содержать, например, спектры колебаний систем, спектры 
акустических колебаний в двухфазном потоке теплоносителя и др. 

Естественными критериями качества математической модели ди-
агностируемого объекта являются ее точность, вычислительная эф-
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фективность, способность корректно воспроизводить свойства объ-
екта в требуемых пределах изменения переменных модели (перемен-
ных управления). Коррекцию моделей проводят с использованием 
результатов численного моделирования и соответствующих экспери-
ментальных данных. При формулировке обратных задач коррекции 
моделей и диагностирования систем, в частности по спектральным 
данным, необходимо обеспечить корректность постановки задачи, а 
также учесть неполноту косвенной информации, наличие в спектрах си-
стем кратных частот, зашумленность измеряемых данных и др. [7–9]. 
Как следствие, критериальные функции обратных задач в общем 
случае являются непрерывными, многоэкстремальными и не всюду 
дифференцируемыми. Примеры использования методов глобальной 
оптимизации при решении задач идентификации переходных про-
цессов и диагностирования ядерных реакторов представлены в рабо-
тах [2, 10]. 

В общем случае необходимо учитывать, что при вычислении каж-
дого текущего значения функции в точках допустимой области могут 
потребоваться значительные вычислительные ресурсы. Следователь-
но, разработка эффективных алгоритмов решения обратных задач с 
многоэкстремальными критериальными функциями на основе методов 
недифференцируемой оптимизации является актуальной. 

Критериальные функции обратной задачи определяются рассогла-
сованием спектральных составляющих, полученных для математиче-
ской модели потока, и соответствующих данных, регистрируемых 
штатными системами. При минимизации полученных критериальных 
функций в общем случае применяются методы глобальной недиффе-
ренцируемой оптимизации. Сравнительный анализ некоторых совре-
менных методов недифференцируемой оптимизации и программного 
обеспечения представлен в работе [11]. Детерминированные методы 
решения задач глобальной оптимизации многоэкстремальных функ-
ций к настоящему времени достаточно хорошо разработаны и находят 
широкое применение [12]. Следует отметить, что эффективность де-
терминированных алгоритмов существенно ограничена их зависимо-
стью от размерности задачи. 

В случае большого числа переменных используют алгоритмы 
стохастической глобальной оптимизации. Чувствительность к выбо-
ру параметров алгоритмов этого типа, устанавливаемых пользовате-
лем или обусловленных содержанием задачи, во многом определяет 
скорость сходимости итерационного процесса. Этого недостатка ли-
шен алгоритм M-PCA, который основан на алгоритме Метрополиса и 
входит в число наиболее мощных современных стохастических алго-
ритмов  глобальной оптимизации [13]. Существенно, что непосред-
ственное применение стохастических алгоритмов глобальной опти-
мизации требует значительных вычислительных ресурсов. Одним из 
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путей повышения эффективности таких алгоритмов является совер-
шенствование процедуры локального поиска. В работе [14] представ-
лен гибридный алгоритм, объединяющий стохастический алгоритм 
сканирования пространства переменных и детерминированный метод 
локального поиска; отмечен также ряд недостатков описанного ги-
бридного алгоритма. 

Целью настоящей работы является разработка новых гибридных 
алгоритмов глобальной недифференцируемой оптимизации, ориен-
тированных на решение задач вычислительной диагностики гидро-
механических систем. 

Постановка задач. Задача вычислительной диагностики системы 
как обратная спектральная задача, связана с поиском вектора пере-
менных управления, при котором первые N  собственных частот 
(или соответствующих им собственных значений) модели совпадают 
с составляющими некоторого заданного ограниченного спектра или 
достаточно близки к ним. Для оценки уровня рассогласования срав-
ниваемых характеристик объекта используется векторный способ 
описания. 

Поскольку информация о формах колебаний объекта часто отсут-
ствует или является существенно неполной, ниже рассматривается 
только рассогласование между частотными составляющими нор-
мального и заданного спектров. Возможные подходы основаны на 
минимизации квадратичной функции рассогласования или макси-
мальной из функций рассогласования спектральных составляющих. 
Так, для попарно сравниваемых спектральных составляющих может 
быть построено следующее конечное множество критериев рассогла-
сования: 

     * ,  R ,  n
i i if x x x x X i J      , 

где    *,i ix x   — собственные значения, относящиеся к исходному 

(текущему) и заданному спектрам; x  — вектор переменных управле-
ния; X  — допустимая область; n  — размерность задачи; 

 1,  ... ,J n ; Rn  — n -мерное вещественное линейное простран-

ство. Необходимо найти такой вектор переменных управления, кото-
рый приводит к наименьшим отличиям между сравниваемыми спек-
трами, т. е. следует произвести настройку модели объекта на 
заданный спектр. Это эквивалентно одновременной минимизации 
всех N  критериев рассогласования, т. е. требуется найти 

 
R

min  .
nx X

f x
 

 

Здесь векторная целевая функция имеет вид 
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      т1 ,..., .Nf x f x f x  

Задача диагностирования системы формулируется в следующем 
виде: определить вектор переменных управления x X , который 
минимизирует максимальное значение критерия рассогласования,  
т. е. найти 

  
R

min max  .
n i

i Ix X
f x

 
 

Решением сформулированной дискретной минимаксной задачи 

является такой вектор  т* * *
1 ,..., nx x x , принадлежащий множеству 

допустимых значений, при котором рассматриваемая скалярная крите-

риальная функция  f x      1max  ,..., Nf x f x  принимает мини-

мальное значение. В случае  * 0,f x   спектр частот настраиваемой 

модели полностью совпадает с заданным спектром по N  низшим ча-
стотам. Последнее условие вследствие неполноты экспериментальных 
данных и погрешностей, полученных при измерениях, не выполняется. 
Ниже рассмотрена регуляризованная задача дискретного минимакса с 
многоэкстремальной, не всюду дифференцируемой критериальной 
функцией [7]. 

С целью обобщения постановок экстремальных задач вычисли-
тельной диагностики может быть сформулирована задача глобальной 
оптимизации, т. е. требуется найти 

   *

R
min

nx X
f x f x

 
 .                                 (1) 

В выражении (1) 

  :  0,   iX x D g x i I    ;                        (2) 

 R :  ,  n
j j jD x a x b j J     ,                      (3) 

где  f x  — целевая функция;  ig x  — функции ограничений задачи, 

i I ;  1,  ... ,I m  — конечное множество индексов; D  — область 

поиска; *x  — глобальное решение. Предполагается, что функции 

 f x ,  ig x , i I , задачи (1) – (3) — непрерывные липшицевые, а 

также действительная функция : R Rnf   — многоэкстремальная, не 
всюду дифференцируемая, и для нее задана вычислительная процеду-
ра, позволяющая определять значения функции в точках допустимой 
области. Далее рассматривается имеющая практическое значение за-
дача глобальной недифференцируемой оптимизации (1), (3) для случая 
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ограничений на переменные управления. В общем случае необходимо 
учитывать возможную высокую трудоемкость вычисления критери-
альных функций, что может потребовать значительных вычислитель-
ных ресурсов. 

Методы прямого локального поиска. Рассмотрим задачу опти-
мизации (1), (3), ограничившись поиском локального решения. Во 
многих практических приложениях физические условия задачи  
вычислительной диагностики могут налагать ограничения на моде-
лирование. Поэтому критериальные функции обычно не обладают 
сильными математическими свойствами, такими как липшицева не-
прерывность, дифференцируемость и др. Так, наличие шума означа-
ет, что вычисление производных является затруднительным и нена-
дежным. Кроме того, критериальные функции, вычисление которых 
проводится с использованием стандартных коммерческих кодов, сле-
дует рассматривать как заданные в форме «черного ящика». Указан-
ные причины приводят к необходимости использования методов 
прямого поиска (без вычисления производных). 

Для решения задачи локальной минимизации, как и в работе [14], 
используется метод Хука — Дживса. Одна из его особенностей со-
стоит в том, что при определении нового направления поиска учиты-
вается информация, полученная при вычислениях на предыдущих 
итерациях. В методе объединены две фазы: исследующий поиск с 
циклическим изменением переменных задачи и ускоряющий поиск 
по образцу. На предварительном (инициирующем) шаге алгоритма 
Хука — Дживса при решении задачи локальной оптимизации выпол-
няются следующие действия: определяются направления вдоль коор-
динат 1,  . . . , nh h ; выбираются скалярный параметр окончания поиска 

0  , начальный размер шага    , коэффициент уменьшения шага 
1  ; выбирается начальная точка ix , полагается i iy x , задается 

1k j   и происходит переход к основному шагу, который включает 
в себя приведенную ниже последовательность частных шагов. 

1. Если ( ) ( )i i if y h f y  , то попытка успешна; положить 

1i i iy y h     и перейти к шагу 2. Если ( ) ( )i i if y h f y  , то попыт-

ка неудачна, при этом: если ( ) ( )i i if y h f y  , то 1i i iy y h    и 

перейти к шагу 2; если же ( ) ( )i i if y h f y  , то положить 1i iy y  . 

2. Если j n , то задать  1j j   и повторить шаг 1. Иначе пе-

рейти к шагу 3, если 1( ) ( )n kf y f x  , или перейти к шагу 4, если 

1( ) ( )n kf y f x  . 

3. Задать 1 1k nx y   и 1 1( )i k k ky x x x    . Заменить k  на 1k  , 

положить 1j   и перейти к шагу 1. 



В.Д. Сулимов, П.М. Шкапов 

6 

4. Если    , то останов: kx  есть решение. Иначе заменить   на 

/ 2 . Положить i ky x , 1k kx x  , заменить k  на 1k  , положить 

1j   и повторить шаг 1. 
К числу активно используемых методов этого класса относится 

симплекс-метод Нелдера — Мида. Установлено, что алгоритмы, реа-
лизующие стандартный вариант этого метода, не всегда обеспечивают 
сходимость к стационарной точке [15]. Одной из современных являет-
ся, например, рандомизированная версия алгоритма Нелдера — Мида 
для задач большой размерности. Ниже для решения задачи локальной 
минимизации применен модифицированный метод Нелдера — Мида. 
Следует отметить, что алгоритм, реализующий указанный метод, яв-
ляется робастным для задач с разрывными или зашумленными крите-
риальными функциями [16]. 

Поиск локальных решений рассматриваемой задачи может выпол-
няться с использованием детерминированного метода кривой, запол-
няющей пространство [17]. Для решения задачи липшицевой миними-
зации исходная многомерная задача редуцируется к эквивалентной 
одномерной с использованием кривой Пеано, построение которой 
проводится по схеме Гильберта: 

 
 

  
0, 1

min min .
x D

f x f x
 

   

Следует отметить [17], что   f x   есть одномерное непрерыв-

ное отображение единичного интервала  0,  1  на гиперкуб D . Кроме 

того, если многомерная функция   ,  ,f x x D  редуцируемой задачи 

удовлетворяет условию Липшица с константой L , то одномерная 

функция     ,  0,  1 ,f x    удовлетворяет на единичном интервале 

условию Гельдера: 

         1/
2 3 ,   , 0,  1 .

n
f x f x L n                 

Существенно, что для полученной редуцированием функции 

  f x  , которая является гельдеровой, условие Липшица уже не вы-

полняется. В работе [17] тем не менее показано, что известные одно-
мерные алгоритмы липшицевой оптимизации могут быть обобщены 
на случай минимизации гельдеровых функций. В численных алгорит-
мах применяются кривые, аппроксимирующие кривую Пеано — 
Гильберта    ,  0,  1x   , с априорно заданным уровнем разбиения 

(плотностью развертки), зависящим от требуемой точности поиска. 
Прямой метод редукции многомерных задач обладает рядом 

важных свойств, таких как непрерывность и сохранение равномерной 
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ограниченности разностей функций при ограниченной вариации ар-
гумента. К недостаткам следует отнести потерю части информации о 
близости точек в исходном многомерном пространстве. Предложен-
ный подход не требует вычисления производных критериальных 
функций по переменным модели, что позволяет расширить примене-
ние алгоритма для решения задач локальной недифференцируемой 
оптимизации.  

Гибридные алгоритмы глобальной оптимизации. Структуры 
алгоритмов глобальной минимизации, представленных ниже, построе-
ны на основе стохастического алгоритма M-PCA [13], объединенного с 
процедурами поиска локальных минимумов не всюду дифференциру-
емых функций. Работа современного алгоритма глобальной оптимиза-
ции M-PCA основана на использовании аналогии с физическими про-
цессами абсорбции и рассеяния частиц при ядерных реакциях. 

В простейшей версии алгоритма для исследования области поис-
ка используется одна частица. На начальном шаге выбирается проб-
ное решение (Old_Config), которое затем модифицируется посред-
ством стохастического возмущения (Perturbation ()), что позволяет 
найти новое решение (New_Config). С помощью функции Fitness () 
дается сравнительная оценка нового и предыдущего решений, на ос-
новании которой новое решение может быть принято или отвергнуто. 
Если новое решение отвергнуто, то происходит переход к функции 
Scattering (), реализующей схему Метрополиса. Для сканирования 
области, перспективной на минимум, применяются функции Perturba-
tion() и Small_Perturbation (). Новое решение принимается, если оно 
лучше предыдущего (абсорбция); если найденное решение хуже 
предыдущего, то происходит переход в отдаленную область про-
странства поиска (рассеяние), что позволяет преодолевать локальные 
минимумы. 

Эффективность описанного поиска глобального решения алго-
ритмом значительно повышается за счет одновременного использо-
вания большого числа частиц. Такой подход реализует алгоритм  
M-PCA, который непосредственно ориентирован на применение в 
среде параллельных вычислений. Наилучшее решение определяется с 
учетом данных о всех частицах, участвующих в процессе. Един-
ственным задаваемым параметром для алгоритма M-PCA является 
число итераций. 

Предложены гибридные алгоритмы, интегрирующие алгоритм 
M-PCA и детерминированные методы прямого локального поиска. 
Первый гибридный алгоритм объединяет стохастический алгоритм 
M-PCA сканирования пространства переменных и детерминирован-
ный метод Хука — Дживса локального поиска. Результирующий ги-
бридный алгоритм M-PCAHJ реализован в виде прикладного про-
граммного обеспечения.  Ниже представлен фрагмент псевдокода 
гибридного алгоритма M-PCAHJ. 
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1. Generate an initial solution Old_Config 
Best_Fitness = Fitness (Old_Config) 
Update Blackboard 
For 0n   to # of particles 
For 0n   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 ( ) 
  End If 
End For 
End For 
2. Exploration ( ) 
 For 0n   to # of iterations 
  Small_Perturbation ( ) 
Local search 
   using Hooke – Jeeves 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 ( ) 
 1scattp   ( Fitness (New_Config)) / (Best_Fitness) 
 If scattp > random(0, 1) 
  Old_Config := random solution 
 Else 
  Exploration ( ) 
 End If 
Return 
В состав алгоритма M-PCAHJ входят также стандартные процедуры 

Perturbation( ) и Small_Perturbation( ) [13]. Разработано программное 
обеспечение, реализующее гибридный алгоритм, и получено решение 
задач, принятых в современной научной литературе в качестве стан-
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дартных эталонных тестов глобальной оптимизации. Новый гибридный 
алгоритм M-PCAHJ можно рассматривать как модификацию алгоритма 
HJPCA [14], причем повышение результирующей вычислительной эф-
фективности по сравнению с последним достигается за счет фазы ска-
нирования пространства переменных при использовании более чем од-
ной частицы. Согласно данным, приведенным в работе [13], при 
возрастании числа используемых частиц наблюдается сублинейный 
рост эффективности стохастического алгоритма M-PCA. Количество 
вычислений критериальной функции для фазы локального поиска алго-
ритма M-PCAHJ на порядок (и более) превышает значение аналогично-
го параметра для фазы сканирования пространства переменных. 

Более высокое качество сканирования, обеспечиваемое кратным 
алгоритмом M-PCA по сравнению с каноническим PCA (соответствует 
алгоритму M-PCA при использовании одной частицы), уменьшает 
число выполняемых поисков локальных минимумов и, следовательно, 
общее число вычислений критериальной функции. Это определяет бо-
лее высокую эффективность нового гибридного алгоритма M-PCAHJ, 
описанного выше, по сравнению с алгоритмом HJPCA. 

Новые гибридные алгоритмы M-PCASFC и M-PCAMNM, инте-
грирующие стохастический алгоритм M-PCA и детерминированные 
методы кривой, заполняющей пространство, а также модифициро-
ванный метод Нелдера — Мида, используемые при локальном поис-
ке, представлены соответственно в работах [18, 19]. Перспективным 
является применение в фазе локального поиска прямых методов 
проксимальной точки [20]. Тестирование показало достаточно высо-
кую вычислительную эффективность программного обеспечения, ре-
ализующего новые гибридные алгоритмы глобальной недифферен-
цируемой оптимизации. 

Ниже приведены численные примеры использования новых ги-
бридных алгоритмов. 

Пример 1: идентификация аномалий фазового состава теплоно-
сителя реакторной установки. В качестве диагностируемой системы 
рассматривается главный циркуляционный контур серийного блока 
реактора ВВЭР-1000 [10, 19]. Переменными математической модели 
являются относительные значения скорости звука ix  в теплоносителе 

на участках, соответствующих: зоне нагрева теплоносителя в напор-
ном баке системы компенсации объема (СКО)  1x ; выходному объ-

ему реактора  2x ; активной зоне реактора  3x ; проточной части 

главного циркуляционного насоса циркуляционной петли с СКО 
 4x . При отсутствии в теплоносителе второй фазы представленный 

в табл. 1 нормальный спектр j , 1,  10j  , соответствует максималь-

ным значениям скорости звука на выделенных участках. 
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Таблица 1 

Нормальный и аномальный спектры частот, ГЦ, колебаний теплоносителя 

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

_______________________________________________________________________ 

j           0,89   6,77   9,82   15,44   15,96   18,94   24,56   26,69   27,07   30,52 
*
j           0,81   6,77   9,33   15,32   15,96   18,85   21,04   26,67   26,92   29,36 

_______________________________________________________________________ 
 

В модельной задаче аномальный спектр *
j , 1,  10j  , получен 

при наличии двухфазной смеси в напорном баке СКО, в выходном 
объеме и в активной зоне реактора, а также в проточной части глав-
ного циркуляционного насоса циркуляционной петли с СКО; при 
этом *

1 ,x  *
2 ,x  *

3x  и *
4x  равны 76,25 , 87,0 , 82,5  и 100 %  соответ-

ственно. При отсутствии в теплоносителе второй фазы представлен-
ный в табл. 1 нормальный спектр j , 1,  10j  , соответствует мак-

симальным значениям скорости звука на выделенных участках.  Для 
решения задачи вычислительной диагностики используется гибрид-
ный алгоритм M-PCAMNM. 

После определения области переменных модели, содержащей 
глобальный минимум, завершающие итерации гибридного алгоритма 
проводятся с использованием модифицированного симплекс-метода 
Нелдера — Мида. Сходимость решения иллюстрирует рис. 1. 

 

Рис. 1. Изменение значений переменных управления ix  и нор-

мированной критериальной функции  F x  с ростом числа 

итераций iterN : 

1 — 5 — 1 ,x  2 ,x  3 ,x  4x ,  F x  соответственно 
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Получено приближенное решение: *
1 ,x  *

2 ,x  *
3x  и *

4x  равны 76,44,

86,92,  81,91 и 100 %  соответственно. Относительная погрешность 
определения значений переменных модели не превышает 2,5 %  при 

точности настройки спектра частот порядка 210  Гц. Таким образом, 
после завершения настройки спектра частот математической модели 
газожидкостного потока на заданный аномальный спектр установле-
но появление второй фазы в потоке теплоносителя на выделенных 
участках циркуляционного контура. 

Пример 2: вычислительная диагностика промежуточных опор 
паропровода коллектора в составе основного оборудования второго 
контура реакторной установки [10]. Номинальное значение жест-
костных характеристик опор 40,0c   МН/м. Аномальное состояние 
объекта характеризуется деградацией материала и соответствующим 
уменьшением значений жесткостных характеристик опор. Введены 
следующие переменные управления:  ( / )100 %i ix c c , 1,  4i  , где 

ic c  — текущее значение жесткостной характеристики i -й проме-

жуточной опоры. При отсутствии аномальных состояний опор пред-
ставленный в табл. 2 нормальный спектр оборудования j , 1,  8j  , 

соответствует максимальным значениям данных характеристик. 

Таблица 2 

Нормальный и аномальный спектры частот, Гц, колебаний паропровода 
_______________________________________________________________________ 
j                        1             2             3             4           5           6          7        8 

_______________________________________________________________________ 

j                  13,35       23,46    26,14       27,67     35,96   44,81   51,15   56,90    
*
j                   9,19        16,98    20,93       26,31     34,04   43,60   51,10   56,88   

_______________________________________________________________________ 
 

Второй спектр *
j , соответствующий аномальному состоянию 

оборудования, определен при следующих значениях переменных 

управления: *
1 ,x  *

2 ,x  *
3x  и *

4x  равны 38,0,  63,0,  2,0  и 85,0 %  соот-

ветственно. В табл. 2 представлены нормальный j  и аномальный 
*
j , 1,  8j  , спектры частот колебаний паропровода. Критериальная 

функция сформулирована с учетом восьми низших спектральных со-
ставляющих. Для решения задачи вычислительной диагностики ис-
пользуется гибридный алгоритм M-PCASFC. После определения об-
ласти переменных модели, содержащей глобальный минимум, 
завершающие итерации гибридного алгоритма проводятся с исполь-
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зованием метода кривой, заполняющей пространство. Сходимость 
решения в фазе локального поиска иллюстрирует рис. 2. 

 

Рис. 2. Изменение значений переменных управления ix  и кри-

териальной функции  f x  при возрастании плотности раз-

вертки m : 

1 – 5 — 1 ,x  2 ,x  3 ,x  4x ,  F x  соответственно 

 

Получено приближенное решение: *
1 ,x  *

2 ,x  *
3x  и *

4x  равны 38,09,  

62,47,  1, 22  и 85,21%  соответственно. Относительная погрешность 
определения значений переменных управления не превышает 2,0 %  

при точности настройки спектра частот порядка 210  Гц. Таким об-
разом, после завершения настройки спектра частот математической 
модели основного оборудования на заданный аномальный спектр 
установлены параметры аномального состояния промежуточных 
опор паропровода коллектора второго контура. 

Выводы. Предложен подход к решению задач вычислительной 
диагностики гидромеханических систем с использованием новых ги-
бридных алгоритмов глобальной недифференцируемой оптимизации. 
Исследование пространства переменных модели проведено с помо-
щью современного стохастического алгоритма M-PCA. При локаль-
ном поиске применены методы без использования производных: ме-
тод Хука — Дживса, модифицированный метод Нелдера — Мида и 
метод кривой, заполняющей пространство. Разработано программное 
обеспечение, реализующее представленные гибридные алгоритмы, и 
проведено его тестирование. Модельные расчеты показали возмож-
ность идентификации аномалий фазового состава теплоносителя в 
циркуляционном контуре, а также оборудования второго контура ре-
акторной установки с достаточной для приложений точностью. 
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Methods of direct search in hybrid algorithms 
of computing diagnostics of hydromechanical systems 

© V.D. Sulimov, P.M. Shkapov 

Bauman Moscow State Technical University, Moscow, 105005, Russia 
 

The article considers problems of computing diagnostics of hydromechanical systems. In 
the developed mathematical models of the studied objects we used indirect diagnostic in-
formation which contained in the spectra of fluctuations of objects registered with the 
regular systems. We formulated inverse spectral problem, in the solution of which we im-
plemented optimization approach. It was assumed that private criteria were continuous, 
not everywhere differentiable multiextreme functions. Search of global decisions was 
carried out using a new hybrid algorithms integrating stochastic algorithm of scanning 
of variables space and determined methods of direct local search. Numerical examples of 
model diagnosing of the heat carrier phase structure and of nuclear reactor plant equip-
ment are given. 
 
Keywords: computer diagnostics, inverse problem, criterion function, global optimiza-
tion, the Metropolis algorithm, regularization, hybrid algorithm. 
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