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Аннотация. Обоснована необходимость повышения глубины локализации 

отказов бортового оборудования воздушных судов с применением методов 

машинного обучения. Разработана система встроенного технического 

диагностирования, резервирования и прогнозирования технического состояния, 

основанная на взаимодействии с мультиплексным каналом информационного 

обмена. Ключевые особенности системы включают: алгоритм автоматического 

определения параметров обучения для каждого контролируемого элемента на 

этапе диагностики; использование рекуррентной нейронной сети с долгой 

краткосрочной памятью для прогнозирования состояния; механизм 

динамического резервирования отказавших элементов. 
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Abstract. The necessity of increasing the depth of localization of failures of on-board 

equipment of aircraft using machine learning methods is substantiated. A system of 

integrated technical diagnostics, redundancy and forecasting of technical condition 

based on interaction with a multiplex channel of information exchange has been 

developed. Key features of the system include: an algorithm for automatically 

determining learning parameters for each monitored element at the diagnostic stage.; 

using a recurrent neural network with long-term short-term memory to predict the 

state; a mechanism for dynamic redundancy of failed elements.  
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Введение 

Современный этап развития авиационной техники характеризуется 

активным внедрением информационных технологий в бортовое оборудование, в 
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частности, в виде информационно-преобразующих элементов. Высокая 

интенсивность работы авиационных частей обуславливает возрастание 

количества отказов таких элементов, что приводит к увеличению простоя и 

снижению коэффициента технической готовности воздушного судна (ВС). 

Глубина поиска места отказа современными бортовыми автоматизированными 

системами контроля (БАСК) составляет уровень конструктивно-съемных единиц 

не для всех информационно-преобразующих элементов (ИПЭ), так как 

используемые диагностические модели подразумевают применение метода 

логических функций для их создания [1-2]. Бортовое оборудование (БО), не 

имеющее встроенную систему контроля, проверяется в режиме контроля 

исправности соответствующих линий связи между устройствами, а также в 

режиме проверки правильности структуры передаваемого кода [3]. Это 

препятствует повышению глубины поиска для элементов с 

трудноформализуемыми моделями. Таким образом, необходимо увеличить 

глубину поиска места отказа в БО до уровня конструктивно-съемного ИПЭ.  

Анализ результатов исследований в рассматриваемой предметной области 

показал, что предложенные алгоритмы и методики определения технического 

состояния основаны на применении систем искусственного интеллекта: методов 

машинного обучения, искусственных нейронных сетей и нечеткой логики. 

Однако в рассмотренных работах имеются нерешенные задачи, связанные с 

автоматизацией формирования обучающих выборок, определением параметров 

обучения алгоритмов и учетом влияния внешних возмущающих воздействий [4-8]. 

Разработана функциональная модель технического диагностирования, 

резервирования и прогнозирования технического состояния информационно-

преобразующих элементов БО ВС на основе методов машинного обучения. 

Данная модель представляет собой блок-схему последовательного процесса 

взаимодействия разработанного модуля через магистральную шину 

мультиплексного канала информационного обмена [9] (рисунок 1). 
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Рисунок 1 – Функциональная модель технического диагностирования, резервирования и 

прогнозирования технического состояния информационно-преобразующих элементов 

бортового оборудования воздушного судна на основе методов машинного обучения 
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С целью автоматического формирования диагностических моделей любой 

сложности наиболее подходящим инструментом машинного обучения является 

кластеризация. Кластеризация позволяет сформировать информационную 

диагностическую модель каждого ИПЭ в виде ограниченного геометрического 

пространства признаков (где признаки – это значения входных и выходных 

сигналов элемента) в выбранной метрике (в исследовании – евклидово 

расстояние), с целью последующего анализа поведения данных, а также поиска в 

них аномалий [10]. 

Представленная функциональная модель была формализована 

математически, что позволяет перейти к описанию её алгоритмической основы, 

приведенной на рисунке 2. 

 

 

Рисунок 2 – Математическая модель на основе методов машинного обучения в структуре 

разработанной функциональной модели 

 

Процесс работы функциональной модели включает следующие этапы. На 

этапе испытаний бортового оборудования слова данных от оконечных устройств, 

необходимые для обучения модуля технического диагностирования, поступают 

через микроконтроллер, запрограммированный на декодирование кода 

«Манчестер II»[11]. Данные поадресно записываются в память, формируя базу 
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обучающей информации. После создания этой базы модуль выполняет 

последовательность команд: прием адресных данных от оконечных устройств из 

памяти; инициализацию процессов создания, обучения и тестирования 

алгоритма машинного обучения для конкретного адреса; формирование с 

помощью алгоритма кластера, описывающего работоспособное состояние 

каждого ИПЭ; сохранение программного кода обученного алгоритма в память 

команд модуля.  

На следующем этапе осуществляется поадресная передача парных 

декодированных слов данных (входной и соответствующий ему выходной сигнал 

элемента) на вход алгоритма. Это позволяет проводить техническое 

диагностирование в реальном времени. Результаты контроля (код состояния «1» 

или «0», адрес оконечного устройства и подадрес элемента) выводятся для 

индикации в БАСК. 

На рисунке 3 представлена схема модуля технического диагностирования, 

резервирования и прогнозирования технического состояния ИПЭ БО ВС на основе 

методов машинного обучения, подключаемого к мультиплексному каналу 

информационного обмена (МКИО), который состоит из: 1 – микроконтроллер 

декодирования слов данных «Манчестер II»; 2 – постоянное запоминающее 

устройство 1 (память данных: хранение адресных обучающих информационных 

данных); 3 – коммутатор (связь микроконтроллера и нейропроцессора); 

4 – нейропроцессор К1879ВМ8Я NeuroMatrix из линейки процессоров НТЦ 

«Модуль»; 5 – оперативное запоминающее устройство; 6 – постоянное 

запоминающее устройство 2 (память команд: хранение обученных адресных 

моделей машинного обучения); 7, 8 – программаторы; 9 – модуль преобразования 

электропитания из 27В постоянного тока в 5В, 3,3В, 2В постоянного тока; 

10 – постоянное запоминающее устройство 3 (хранение программ 

автоматического определения параметров обучения алгоритмов; программ 

автоматического определения параметров фильтрации одномерного фильтра 

Калмана для каждого ИПЭ); 11 – бортовая автоматизированная система контроля 

(не входит в состав устройства технического диагностирования); 12 – шлейф 

подключения к мультиплексному каналу информационного обмена; 13 – блок 
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прогнозирования (анализ временных рядов и расчет остаточного ресурса);  

14 – ПЗУ 4 (хранение прогностических моделей и архивов параметров 

эксплуатации) [12]. 
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Рисунок 3 – Модуль на основе методов машинного обучения, подключаемый к 

мультиплексному каналу информационного обмена 

 

Модуль технического диагностирования, резервирования и 

прогнозирования технического состояния подключается как унифицированное 

устройство интерфейса к основной и резервной магистральной шине, которая 

выполнена из кабеля, содержащего витую экранированную пару проводников в 

защитной оболочке через ответвитель, представляющий собой шлейф (12), 

состоящий из двух защитных резисторов экрана (2), а также согласующего 

трансформатора, и трансформатора гальванической развязки. 

Принцип работы разработанного модуля [13] основан на автоматическом 

обучении и последующей работе трёх модифицированных алгоритмов 

машинного обучения, что обеспечивает контроль информационно-
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преобразующих элементов в реальном времени. Работа модуля делится на два 

основных этапа: этап обучения и этап эксплуатационного контроля.  

На этапе испытаний БО по команде нейропроцессора (4), слова данных (СД) 

от оконечных устройств (ОУ), необходимые для обучения модулей диагностики и 

прогнозирования, через микроконтроллер (1), запрограммированный на 

декодирование СД «Манчестер II», поадресно записываются в постоянное 

запоминающее устройство (ПЗУ) 1 (2). С определенной дискретностью через 

программатор (8), обращающийся к энергонезависимым ПЗУ (2), обучающие и 

исторические данные каждого ИПЭ записываются в соответствующие ячейки 

согласно адресам ОУ и подадресов передаваемых СД. После сбора данных, по 

команде нейропроцессора (4), обращаясь к ПЗУ 3 (10), запускаются: программа 

автоматического определения оптимальных параметров обучения 

диагностических моделей; программа настройки адаптивного фильтра Калмана; 

программа оптимизации прогностических алгоритмов (LSTM, рекуррентные 

нейросети) для каждого ИПЭ, с записью их настроек в ОЗУ (5). Далее выполняется 

поадресный процесс обучения моделей с записью их программ в ПЗУ 2 (6) через 

программатор (7). Питание устройства осуществляется от модуля 

преобразования (9). После обучения моделей осуществляется: контроль 

текущего состояния ИПЭ через анализ принадлежности данных реального 

времени сформированным кластерам работоспособности; прогнозирование 

остаточного ресурса через блок (13) [14]. на основе анализа: динамики 

параметров (температура, вибрация, электропитание); воздействия 

эксплуатационных факторов; исторических данных из ПЗУ 1 (2). 

После завершения обучения модуль переходит в режим оперативного 

диагностирования. В процессе информационного обмена по магистрали 

осуществляется поадресный контроль принадлежности текущих данных 

сформированным ранее кластерам, описывающим работоспособное состояние 

каждого элемента. Результаты диагностики и прогноза поадресно передаются через 

коммутатор (3) в БАСК (11), включая: сообщения о текущем состоянии 

(работоспособность/неисправность); прогнозируемый остаточный ресурс; ранние 

предупреждения о потенциальных отказах. 
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Разработан алгоритм технического диагностирования информационно-

преобразующих элементов БО ВС на основе методов машинного обучения. 

Данный алгоритм основан на сборе, обработке и использовании адресных 

информационных данных из МКИО и сочетает три метода машинного обучения: 

DBSCAN, K-means и SOM. Ключевой модификацией алгоритма является наличие 

блок-программ для автоматического определения параметров обучения моделей 

для каждого элемента, приведенного на рисунке 4. 

 

 
Рисунок 4 – Блок-схема алгоритма машинного обучения 

 

Для реализации прогнозирования технического состояния рассмотрим 

информационно-преобразующий элемент как детерминированную систему с 

одним входом x и одним выходом y, описываемую функцией преобразования 

 y f x . Детерминированная система – это система, состояние которой в 

каждый момент времени однородно описывается функциональными 

закономерностями [15]. Кластер формируется на основе двухэлементного 

вектора входных  
1 2

[ , ,  , ]
N

X x x x  и выходных сигналов 
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     1 2 1 2
[ , , , ( ), ( ),  , ( )]

N N
Y y y y f x f x f x  элемента, что позволяет создать 

дискретную (по форме зависимости от времени) информационную (по методу 

представления) диагностическую модель. При рассмотрении модели поведения 

объекта в виде информационной диагностической модели последний 

рассматривается как преобразователь информации или представляет 

информационную оценку изменений, происходящих в состоянии объекта 

диагностирования. Такой тип диагностической модели является наиболее 

универсальным, поскольку не зависит от принципа построения и действия 

объекта, а характеризует потоки информации о его состоянии или потоки 

информации, циркулирующие в нем. 

Кластер работоспособного ТС 


 
1

{(x ,y )} ,  (x )N

раб i i i i i
S y f , представленный 

на рисунке 5, формируется в процессе работы ИПЭ бортового оборудования на 

этапе испытаний и задается как множество пар     1 1 2 2 N N
{ , , , , ,( , )}x y x y x y . 

 

 

Рисунок 5 – Кластер работоспособного технического состояния информационно-

преобразующего элемента бортового оборудования 

 

Сформированный кластер работоспособного технического состояния Sраб 

(с центром в c  и границей  ) позволяет анализировать динамику текущего 
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технического состояния 


   
1

{(x ,y )} , (x ),N

iтекущ i i i i i
S y f  где (x )

i
f  – текущая 

функция преобразования с элементами деградации за период эксплуатации. 

Мониторинг расстояния  
2t t

D s c  в сторону границы кластера, даёт 

возможность прогнозировать техническое состояние элементов бортового 

оборудования [16]. 

Для прогнозирования технического состояния объекта используется 

рекуррентная нейронная сеть с долгосрочной краткосрочной памятью (Long 

Short-Term Memory, LSTM), представленной на рисунке 6. В качестве входных 

данных используется временной ряд расстояний между центром кластера и 

текущей точкой  
2t t

D s c , что позволяет учитывать динамику изменений 

состояния во времени. Ключевая особенность архитектуры LSTM заключается в 

использовании специализированных блоков памяти вместо традиционных 

нейронов. Каждый блок содержит три управляющих механизма (вентиля): 

вентиль забывания (forget gate), регулирующий сохранение или удаление 

информации из состояния ячейки; вентиль входа (input gate), определяющий 

обновление состояния на основе новых данных; вентиль выхода (output gate), 

контролирующий формирование выходного сигнала. 

 

 
Рисунок 6 – Архитектура нейронной сети LSTM 
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Математическая модель архитектуры LSTM сети имеет вид (1): 

                                                                                                           (1) 

где: 
t

D  – входные данные на текущем шаге; 
 1 1

, ,
t t t

h h h  – скрытое состояние на 

предыдущем, текущем и будущем шаге; 
1

,
t t

C C  – состояние памяти на предыдущем 

и текущем шаге; , , ,
f i c o

W W W W  – матрица весов; , , ,
f i c o

b b b b  – векторы смещений; 

t
f  – сигнал забывающего вентиля; 

t
i  – сигнал входного вентиля; t

С  – кандидат на 

обновление памяти; 
t

o  – сигнал выходного вентиля; , tanh – сигмоидная и 

гиперболическая функции активации;  – поэлементное умножение. 

Выбор архитектуры LSTM обусловлен её способностью эффективно 

обрабатывать долгосрочные временные зависимости, минимизируя проблему 

затухающего градиента. [17]. Процесс обучения LSTM-сети осуществляется через 

адаптивную корректировку весовых коэффициентов каждого элемента 

архитектуры с использованием алгоритма обратного распространения ошибки 

через время (Backpropagation Through Time, BPTT), что позволяет сети 

эффективно запоминать длинные временные последовательности и точно 

моделировать сложные нелинейные зависимости в данных [18]. Эти свойства 

особенно ценны для анализа многопараметрических временных рядов данных, 

поскольку обеспечивают многослойную иерархическую обработку признаков с 

использованием нелинейных функций активации (σ, tanh) и динамическую 

адаптацию временных масштабов. В результате LSTM-сеть демонстрирует 

высокую точность прогнозирования, что является перспективным инструментом 

для решения задач диагностирования и прогнозирования технического 

состояния. Блок-схема алгоритма представлена на рисунке 7. 
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и прогнозирования

Конец алгоритма

 диагностирования 

и прогнозирования  
Рисунок 7– Блок-схема алгоритма прогнозирования на основе методов 

машинного обучения 

 

После завершения алгоритма обучения выполняется алгоритм 

резервирования информационно-преобразующих элементов, блок-схема 

которого представлена на рисунке 8. Реализация алгоритма технического 

диагностирования и резервирования начинается с определения допусков 

работоспособного состояния ИПЭ – 
УСТ

. Эта операция реализуется на основе 

технической документации на ИПЭ. 
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Рисунок 8 – Блок-схема алгоритма диагностирования и резервирования 

 

Основу алгоритма диагностирования и резервирования составляет 

циклическое сравнение текущей разницы выходных данных информационно-

преобразующего элемента и искусственной нейронной сети с установленным 

допуском на работоспособное состояние. 



 

15 

При текущей разнице, превышающей установленный допуск, элемент 

признаётся неработоспособным. В этом случае, информационно-преобразующий 

элемент отключается от информационного обмена, и выполняются следующие 

операции: 

– присвоение искусственной нейронной сети, функционирующей в режиме 

нагруженного резерва, адреса отказавшего информационно-преобразующего 

элемента; 

– регистрация отказа в бортовом устройстве регистрации и индикация 

экипажу на многофункциональном индикаторе информации об отказе; 

– отключение отказавшего элемента от информационного обмена. 

При выполнении последнего – искусственная нейронная сеть 

функционирует вместо отказавшего информационно-преобразующего элемента, 

что является результатом работы алгоритма диагностирования и 

резервирования. 

Для оценки эффективности разработанной системы был проведен 

полунатурный эксперимент по имитации подключения к МКИО и 

диагностированию блока БУП-Д-2А системы СДУ-Д. В качестве исследуемого 

канала преобразования информационных сигналов был выбран основной канал 

управления блока БУП-Д-2А: проводился сбор оцифрованных сигналов входа и 

выхода на всем рабочем диапазоне функционирования имитаторов, с целью 

формирования кластеров, описывающих эту функциональную зависимость 

(работоспособное состояние), с дальнейшей проверкой принадлежности данных 

реального времени сформированным кластерам. Схема управления блоком, а также, 

структурно-функциональная схема экспериментального стенда представлены на 

рисунке 9 и рисунке 10 соответственно. 

 

 
Рисунок 9 – Схема управления блока БУП-Д-2А 
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Рисунок 10 – Структурно-функциональная схема экспериментального стенда 

 

Входным сигналом блока БУП-Д-2А является напряжение постоянного тока 

от датчиков положения ручки управления ПТ1-6А. 

В составе экспериментального стенда используются лабораторный 

источник питания постоянным током GPS-73303A, генератор сигналов 

специальной формы АКИП-3402, контроллер Arduino MEGA-2560, датчики 

ZMPT101B и DC-voltage sensor, малоинерционные предохранители ПМ-5, 

авиационные выключатели линий питания ВГ-15К, макетная плата, комплект 

соединительных проводов, кабель USB-mini, ноутбук. Внешний вид 

экспериментального стенда представлен на рисунке 11. 
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Рисунок 11 – Экспериментальный стенд 

 

При проведении многофакторного эксперимента необходимо определить 

основные факторы, существенно влияющие на выходной параметр – время 

контроля принадлежности информационных данных реального времени 

сформированным кластерам. Кодирование факторов необходимо для перевода 

натуральных факторов в безразмерные величины, для последующей обработки 

результатов проведенных экспериментов и определения коэффициентов 

уравнения регрессии. 

Обозначим нижний уровень фактора 
i

z  через 

i
z , а верхний уровень – через 



i
z (т.е. [ ; ], 1,...,i i iz z z i k   ). Для перевода натуральных переменных в кодовые ix  

заполним таблицу кодирования переменных на трех уровнях. Связь между 

кодовым и натуральным выражением фактора задается формулой (2): 






0

i i
i

i

z z
x ,  (2) 

где 
i

z  – натуральное значение фактора; 0

i
z  – значение i-го фактора на нулевом 

уровне; 
i
 – интервал варьирования i-го фактора, который рассчитан с помощью 

соотношений (3): 

 
0 ,

2
i i

i

z z
x 

 


2
i i

i

z z
.  (3) 
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При таком кодировании все новые переменные будут принимать значения от 

–1 до +1, т.е.    [ 1; 1], 1,
i

x i k . Кодирование факторов представлено в таблице 1. 

 

Таблица 1 

Кодирование факторов при проведении эксперимента. 

Наименование и 
обозначение факторов 

Уровни варьирования Интервалы 
варьирования, 

i  

Зависимость 
кодированной 
переменной от 

натуральной iz  0

iz  
iz  

Уровень силы тока  с 
имитатора датчика 

положения ПТ1-6А – 1z  

0,5 1 1,5 0,5 


 1
1

1

0,5

z
x  

Уровень внешнего 
возмущающего 

воздействия (шума) – 2z  
0 1 2 1 


 2

2

1

1

z
x  

Уровень питающего 
напряжения объекта 

контроля – 3z  
27 28 29 1 


 3

3

28

1

z
x  

 

В результате проведенных исследований получена математическая модель 

времени контроля данных реального времени. Математическая модель имеет 

вид (4): 

       
1 2 3 1 2 1 3 2 3 1 2 3

28,41 11,78 44,37 0,51 45,08 0,26 1,46 1,46y z z z z z z z z z z z z , (4) 

где: 
1

z  – уровень силы тока  с имитатора датчика положения ПТ1-6А; 

2
z  – уровень внешнего возмущающего воздействия (шума); 

3
z  – уровень 

питающего напряжения объекта контроля. 

На основе разработанного алгоритма диагностирования и прогнозирования 

ИПЭ бортового оборудования ВС, на примере собранных информационных 

данных было разработано специальное программное обеспечение (СПО) 

«ДИАГНОСТИКА-93» с использованием языка программирования Python [19, 20]. 

Результат работы СПО на тестовых данных при проведении экспериментальных 

исследований, представлен на рисунке 15. Как видно из рисунка 15, данные, 

принадлежащие кластеру, который описывает работоспособное состояние 

канала преобразования информации «БУП-Д-2А – МРД-Д-2А», помечаются 

зеленым цветом. Также, для данных, которые разработанным алгоритмом 
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определяются принадлежащими кластерам работоспособного состояния, в 

реальном времени выводится результат в виде информационных сообщений, 

представленных в нижней части рисунка 12. 

 

 
Рисунок 12 – Вывод специального программного обеспечения результата контроля при 

проверке данных реального времени, соответствующих работоспособному состоянию 

информационно-преобразующего элемента («1») 

 

Результат работы СПО на тестовых данных, полученных в реальном 

времени при проведении полунатурного эксперимента, а также отличных от 

эталонных данных (выходной сигнал целенаправленно для проверки уменьшен 

программно), представлен на рисунке 13. Как видно из правой части рисунка 13, 

данные, не принадлежащие кластеру, который описывает работоспособное 
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состояние канала преобразования информации «БУП-Д-2А – МРД-Д-2А», 

помечаются красным цветом. Также, для данных, которые разработанным 

алгоритмом определяются не принадлежащими кластеру работоспособного 

состояния, в реальном времени выводится результат в виде информационных 

сообщений, представленных в нижней части рисунка 13. 

 

 
Рисунок 13 – Вывод СПО результата контроля при проверке данных реального времени, 

соответствующих неработоспособному состоянию ИПЭ («0») 

 

Результат работы СПО [21] при превышении внешних возмущающих 

воздействиях свыше 10% относительно сигнала, представлен на рисунке 14. 
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Рисунок 14 – Вывод СПО результата контроля при проверке данных реального времени, 

соответствующих неработоспособному состоянию ИПЭ («0») 

 

Вывод сообщений о неработоспособности исследуемого канала блока 

БУП-Д-2А происходит при превышении сигнала шума от АКИП-3402 свыше 3 

Вольт, что подтверждает корректную работу и устойчивость алгоритма при 

проверке принадлежности данных реального времени сформированным 

информационным ДМ (кластерам). 

В случае отказа контролируемого информационного-преобразующего 

элемента, осуществляется регистрация отказа монитором шины с выводом 

соответствующей информации в БАСК, контроллер шины и индикация экипажу. 

Контроллер присваивает подадрес информационно-преобразующего элемента 

нейронной сети для её дальнейшего функционирования в составе бортового 

оборудования, так как выходные данные информационно-преобразующего 

элемента используются в других системах бортового оборудования. 

После чего, контроллер шины осуществляет отключение отказавшего 

информационно-преобразующего элемента от информационного обмена, с 

дальнейшей командой контроллеру модуля диагностики и резервирования на 

включение выходного сигнала нейронной сети в информационный обмен с 

подадресом отказавшего информационно-преобразующего элемента. Этот 

процесс происходит автоматически, реконфигурируя бортовое оборудование на 



 

22 

вычислительные ресурсы нейронной сети, находящихся в нагруженном резерве 

[22]. 

Отказ индицируется посредством контроллера шины на 

многофункциональный индикатор экипажу и регистрируется в бортовом 

устройстве регистрации полётных данных в виде адреса отказавшего 

информационно-преобразующего элемент, что позволяет оперативно устранить 

отказ путём замены отказавшего элемента [23]. 

При подключении питания и включении бортового оборудования, 

алгоритм в виде специального программного обеспечения снова осуществляет 

постоянное сравнение сигналов уже исправного элемента и искусственной 

нейронной сети и автоматически переключает функционирование на ИПЭ. Так 

осуществляется динамическое резервирование информационно-преобразующего 

элемента бортового оборудования на основе искусственной нейронной сети. 

На рисунке 15 представлена диаграмма среднего времени поиска места 

отказа – поt при возникновении отказа в полете блока управления приводом БУП-

Д-2А системы СДУ-Д с применением СПО и без него. 

 

 
Рисунок 15 – Среднее время поиска места отказа 

 

При отказе блока БУП-Д-2А системы СДУ-Д, который выполняет свои 

функции через МКИО, результат контроля на МФИ в реальном времени 

отображается в виде информационного сообщения «Отказ СДУ-Д». Система СДУ-Д 

состоит из четырех отдельных блоков и агрегатов, определить отказы которых 
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без подключения наземного автоматизированного рабочего места (АРМ) – 

затруднительно. Вследствие этого, специалистами инженерно-авиационной 

службы организовывается метод блочной замены агрегатов, исходя из анализа 

частоты отказов того, или иного элемента, и проверки работоспособности 

системы после замены. 

Событиями, указанными на гистограмме, представленной рисунком 15, 

являются: 

С1 – отказ блока БУП-Д-2А выявлен на первом шаге проверки. 

С2 – отказ блока БУП-Д-2А выявлен на втором шаге проверки. 

С3 – отказ блока БУП-Д-2А выявлен на третьем шаге проверки. 

С4 – отказ блока БУП-Д-2А выявлен на четвертом шаге проверки. 

С5 – отказ блока БУП-Д-2А выявлен на пятом шаге проверки, при котором 

возникла необходимость подключения наземного АРМ для проверки 

функционирования системы СДУ-Д («скрытый отказ»). 

Из диаграммы видно, что применение СПО позволяет сократить среднее 

время поиска места отказа на 3 минуты относительно среднего времени поиска 

места отказа при определении отказа на первом шаге проверки, а также на 18 

минут относительно среднего времени поиска места отказа при определении 

отказа на пятом шаге проверки. 

На рисунке 16 представлена диаграмма относительного сокращения 

среднего времени поиска места отказа. 

 

 
Рисунок 16 – Сокращение среднего времени поиска места отказа 
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Диаграмма демонстрирует сокращение среднего времени поиска места 

отказа при применении разработанного СПО, что позволит снизить среднее 

время восстановления ВС и повысить коэффициент технической готовности ВС. 

Проведенный полунатурный эксперимент подтвердил эффективность 

разработанного СПО «ДИАГНОСТИКА-93», продемонстрировав сокращение 

среднего времени поиска места отказа на 3-18 минут в зависимости от 

выбранного метода поиска места отказа. 

Таким образом, в представленной работе разработана и экспериментально 

обоснована комплексная система встроенного технического диагностирования, 

резервирования и прогнозирования технического состояния бортового 

оборудования воздушных судов. Основными преимуществами являются: 

1. Повышение глубины и точности диагностики за счет применения 

ансамбля методов машинного обучения без учителя (DBSCAN, K-means, SOM) с 

мажоритарным принципом принятия решений система обеспечивает 

автоматическое построение диагностических моделей любой сложности и 

однозначную идентификацию отказавшего информационно-преобразующего 

элемента на уровне конструктивно-съемной единицы. 

2. Реализация функций прогнозирования и резервирования. Использование 

рекуррентной нейронной сети с долгосрочной краткосрочной памятью (LSTM) 

позволяет прогнозировать остаточный ресурс элементов бортового 

оборудования на основе анализа временных рядов. В случае отказа 

осуществляется динамическое резервирование путем автоматического 

переключения на программную нейросетевую модель, функционирующую в 

нагруженном резерве, что повышает отказоустойчивость комплекса бортового 

оборудования. 

3. Аппаратно-алгоритмическая реализация. Предложена архитектура 

подключаемого модуля на базе нейропроцессора, интегрируемого в 

магистральный последовательный канал. Разработанные алгоритмы включают 

автоматический подбор параметров обучения и фильтрации (фильтр Калмана) 
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для каждого ИПЭ, что обеспечивает адаптивность и устойчивость системы к 

внешним возмущениям. 

4. Экспериментальное подтверждение эффективности. Проведенный 

полунатурный эксперимент на примере блока БУП-Д-2А системы СДУ-Д с 

использованием созданного программного обеспечения «ДИАГНОСТИКА-93» 

доказал практическую работоспособность системы. Установлено, что её 

применение позволяет сократить среднее время поиска места отказа на 3–18 

минут в зависимости от сценария, что ведет к снижению времени 

восстановления воздушного судна и повышению коэффициента технической 

готовности. 

Таким образом, работа представляет законченное научно-техническое 

решение, интегрирующее передовые методы машинного обучения в бортовые 

системы контроля. Разработанная система вносит существенный вклад в 

повышение безопасности, надежности и эксплуатационной эффективности 

авиационной техники за счет перехода от реактивного обслуживания по факту 

отказа к прогностическому и адаптивному комплексному управлению 

техническим состоянием. 
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