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Аннотация: В докладе представлена технология прогнозирования оставшегося срока 
службы авиационных двигателей для их прогнозируемого технического обслуживания. 
Рассмотрен метод обнаружения редких отказов с использованием подхода глубокого 
гибридного обучения на основе несбалансированного набора данных. Представлен 
метод глубокого обучения с подкреплением для оптимального планирования замены 
двигателей, для того чтобы избежать отказов и свести к минимуму потерянный срок 
службы двигателей. Оптимальное планирование замены двигателей использует 
распределение вероятностей оставшегося полезного срока службы авиационных 
двигателей, рассчитываемое на основе сверточных нейронных сетей и метода 
исключения Монте-Карло. 

 

1. Введение 
 
Расходы на техническое обслуживание летательных аппаратов (ЛА) составляют 

около 10-20 % от общих эксплуатационных расходов. Поэтому получение 
упреждающей оценки технического состояния и прогнозирование оставшегося срока 
службы (RUL – Remaining Useful Life) систем и/или оборудования, подвергающихся 
старению или деградации, признано очень важным для повышения эффективности 
эксплуатации ЛА и оптимизации их технического обслуживания [1]. Диагностика и 
прогнозирование технического состояния двигателя имеют решающее значение для 
обеспечения безопасной эксплуатации ЛА и разработки планов технического 
обслуживания. Отказы двигателей могут привести к большим экономическим потерям, 
экологическому ущербу и даже в крайних случаях к авариям. 

Прогнозируемое техническое обслуживание осуществляется с использованием 
фактических данных о состоянии работоспособности двигателя в процессе 
эксплуатации с целью предупреждения неисправностей до их появления, а не в 
соответствии с регламентом технического обслуживания. В зависимости от 
используемых подходов предлагаемые методы прогнозирования разделяются на три 
группы: основанные на моделях, управляемые данными и гибридные. 
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Использование моделей требует понимания фундаментальных физических 
принципов работы и механизмов отказов двигателя. Процесс создания математических 
моделей двигателей очень сложен, поэтому основные исследования сосредоточены на 
методах, основанных на данных, которые имеют преимущество при отсутствии точной 
математической модели или подробных экспертных знаний о двигателе. Подход, 
основанный на данных, предполагает диагностику двигателя на основе собранных 
исторических эксплуатационных данных для прогнозирования будущего состояния. 
Эксплуатационные данные, генерируемые датчиками технического состояния ЛА, 
крайне несбалансированные, поскольку отказы двигателей происходят во время 
полетов чрезвычайно редко и данные смещены в сторону нормальной работы. В этом 
случае необходимы специальные методы анализа для противодействия дисбалансу 
данных. Методы прогнозирования на основе данных используют алгоритмы 
искусственного интеллекта, в том числе, машинного обучения и глубокого обучения. В 
последнее время было показано, что модели глубокого обучения обеспечивают очень 
высокую производительность при обучении на больших наборах данных благодаря их 
способности сочетать извлечение признаков с обучением [2]. 

Для решения проблемы оценки оставшегося срока полезного использования 
двигателя предложен также ряд гибридных подходов, основанных на физических 
моделях и анализе данных, которые показали многообещающую эффективность. В 
зависимости от того, какой тип информации обрабатывается и как фрагменты 
информации объединяются, предложены различные типы гибридных архитектур [3]. В 
настоящее время универсальной прогностической модели не существует и ее выбор 
может зависеть от конкретных характеристик отдельных двигателей [4].  

 

2. Методы обнаружения редких отказов на основе 
несбалансированных наборов данных 

 
При полетах современных самолетов генерируются большие объемы данных 

мониторинга состояния, в частности для двигателя Боинга 787 непрерывно 
контролируется около 1000 параметров [5], которые являются основой для оценки 
оставшегося полезного срока службы и прогнозирования технического обслуживания. 

Из-за отсутствия размеченных наборов данных для прогнозирования оставшегося 
полезного срока службы в основном используются неконтролируемые и 
полуконтролируемые методы. Одним из популярных подходов является обучение без 
учителя модели на основе автоэнкодера для изучения нормального функционирования 
системы, чтобы в дальнейшем модель смогла обнаруживать аномальные состояния. 

Многие модели прогнозирования оставшегося полезного срока службы основаны 
на сверточных нейронных сетях [6], глубоких сверточных нейронных сетях [7], 
многомасштабных глубоких сверточных нейронных сетях [8], сверточных сетях с 
объединением [9, 10], а также гибридном подходе на основе моделей и глубокого 
обучения [3]. 

В работе [11] представлен метод обнаружения редких отказов для прогнозируемого 
обслуживания самолетов с использованием подхода глубокого гибридного обучения на 
основе несбалансированного набора данных. Предлагаемая модель использует два 
этапа: автоэнкодер для обнаружения редких сбоев и сверточную нейронная сеть с 
двунаправленными управляемыми рекуррентными блоками (Bidirectional Gated 
Recurrent Unit, BGRU) – для прогнозирования следующего возникновения сбоя.  

Процесс кодирования-декодирования на первом этапе представляется в виде: 
௜݌  ൌ ݂൫ݓ௣, ௜ݔ ൅ ܾ௧൯, 



2504 

XIV ВСЕРОССИЙСКОЕ СОВЕЩАНИЕ ПО ПРОБЛЕМАМ УПРАВЛЕНИЯ 
ВСПУ-2024 

Москва 17-20 июня 2024 г. 

௜ݕ  ൌ ݃൫ݓ௬, ௜݌ ൅ ܾ௧൯, 
где ݂ሺ∙ሻ и ݃ሺ∙ሻ – сигмоидные функции, ݓ௜ – веса, ܾ௜ – смещения. 

Обучение осуществляется с использованием алгоритма обратного распространения 
ошибки относительно функции потерь: 

,ሺܺܮ  ܻሻ ൌ ଵ

௡
∑ ௜ݔ‖ െ ,௜‖ଶݕ
௡
௜  

где ݔ௜ – наблюдаемое значение, ݕ௜ – прогнозируемое значение, n – количество 
прогнозируемых значений. 

Двунаправленный управляемый рекуррентный блок состоит из ячеек с памятью – 
GRU Block (рис. 1), которые предназначены для решения проблемы исчезновения 
градиента. Входные данные попадают в два слоя: прямой и обратный по времени, 
которые подключены к одному выходному слою. Двунаправленный подход 
обеспечивает возможность использования как прошлого, так и будущего контекста. 

 

 
 

Рис. 1. Архитектура двунаправленного управляемого рекуррентного блока. 
 
Предлагаемый метод оценивается с использованием данных реальной системы 

технического обслуживания самолетов. Результаты оценки свидетельствуют, что метод 
эффективен для прогнозирования отказов компонентов в течение заранее 
определенного значимого периода времени. 
 

3. Глубокое обучение с подкреплением для планирования 
технического обслуживания авиационных двигателей 

 
В прогнозировании большое значение имеет учет неопределенности, присущей 

моделям и данным. В результате, чтобы прогноз оставшегося полезного срока службы 
имел смысл, он должен, по крайней мере, сопровождаться доверительными 
интервалами и, что еще лучше, описанием через распределения вероятностей, если это 
вообще возможно, или нечеткими представлениями [12].  

В работе [13] предлагается подход к интеграции распределения вероятностей 
оставшегося полезного срока службы авиационных двигателей в оптимальное 
планирование замены двигателей. Вероятностные прогнозы рассчитываются на основе 
сверточных нейронных сетей и метода исключения Монте-Карло [14]. С 
использованием полученных вероятностных прогнозов разрабатывается метод на 
основе глубокого обучения с подкреплением для планирования технического 
обслуживания авиационных двигателей. Целью является оптимальное планирование 
замены двигателей, чтобы избежать отказов и свести к минимуму потерянный срок 
службы двигателей [13]. 
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График технического обслуживания обновляется каждые D летных циклов. На 
шаге принятия решения t по измерениям датчиков ݔ௧ оценивается ݌௞,௧ – предполагаемая 
вероятность того, что оставшийся полезный срок службы двигателя меньше или равен 
݇ циклам при ݔ௧:  
௞,௧݌	  ൌ ܲሺܴ௧ ൑ ݇	для	௧ሻݔ|݇ ∈ ሼ1,… ,  .ሽܦ

Двигатель выходит из строя на -м цикле, если ሺ݇ െ 1ሻ ൏ ௧ߩ ൑ ݇, где ߩ௧ – истинный 
оставшийся полезный срок службы двигателя, ܴ௧ – прогнозируемый оставшийся 
полезный срок службы двигателя в начале шага ݐ. 

Состояние ݏ௧ определяется предполагаемым распределением ݌௞,௧ для следующих D 
летных циклов: 
௧ݏ  ൌ ,ଵ,௧݌ൣ … ,  .஽,௧൧݌

На основе состояния ܵ௧ агент выбирает действие: 

 ܽ௧ ൌ ൜
݇, 0 ൏ ݇ ൑ ݇	цикле	в	двигатель	Заменить	ܦ
ܯ,ܯ ൐ двигатель	заменять	Не	ܦ . 

Если агент решает не заменять двигатель, то на следующем шаге t+1 измерения 
датчиков ݔ௧ и распределения ݌௞,௧ обновляются. Это позволяет принимать решения на 
основе последних прогнозов. 

Награда ݎ௧ на шаге t зависит от ܽ௧ и ߩ௧: 

௧ݎ  ൌ

ە
۔

ۓ
െܿ௦௖௛ሺ݇ሻ, если	ሺ݇ െ 1 ൏ ܽ௧ ൑ ݇ሻ&ሺ	ߩ௧ ൐ ݇ሻ
	െܿ௨௡௦, если	ሺ݇ െ 1 ൏ ܽ௧ ൑ ݇ሻ&ሺ	ߩ௧ ൑ ݇ሻ	
െܿ௨௡௦, если	ሺܽ௧ ൐ ௧ߩሻ&ሺܦ ൑ ሻܦ
	0, если	ሺܽ௧ ൐ ௧ߩሻ&ሺܦ ൐ ሻܦ

, 

где ܿ௦௖௛ሺ݇ሻ ൌ ܿ଴ െ ܿଵ݇ – стоимость плановой замены двигателя в цикле k, ܿ଴ ൐ 0 – 
фиксированная стоимость замены, ܿଵ ൐ 0 – штраф за досрочную замену, ܿ௨௡௦ ൐ ܿ଴ – 
стоимость внеплановой замены. 

Агент выбирает действие ܽ௧ в состоянии ݏ௧ на основе стратегии ߨሺܽ௧|ݏ௧ሻ, которая 
определяет вероятность выбора действия ܽ௧ в состоянии ݏ௧. Оптимальная стратегия 
 :максимизирует ожидаемое вознаграждение∗ߨ
ሻߨሺܬ  ൌ ∑ ॱሺ௦೟,௔೟ሻ∼ఘഏሾߛ

௧ݎ௧ሺݏ௧, ܽ௧ሻሿ,௧  
где ߛ – коэффициент дисконтирования, ߩగሺݏ௧, ܽ௧ሻ – распределение траекторий 
состояние-действие при следовании стратегии ߨ. 

Для обучения агента используется мягкий алгоритм «исполнитель-критик» [15]. По 
сравнению с алгоритмом «исполнитель-критик» этот алгоритм использует 
стохастическую политику и максимизирует мягкую цель для изучения новых политик. 
Это позволяет определить оптимальный момент замены двигателя с учетом различных 
тенденций распределения оставшегося полезного срока службы. Такой подход 
позволит снизить затраты на техническое обслуживание и уменьшить количество 
внеплановых мероприятий по сравнению с другими стратегиями технического 
обслуживания. 

 

4. Заключение 
 

Подход к техническому обслуживанию по состоянию на основе систем 
прогнозирования и управления работоспособностью – это целостный подход к 
эффективному управлению техническим состоянием авиационных двигателей от 
обнаружения, диагностики зарождающейся неисправности и прогнозирования 
оставшегося полезного срока службы до принятия своевременных и оптимальных 
действий по техническому обслуживанию, позволяющих обеспечить безопасность и 
минимизировать затраты. 
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Предполагается, что в будущем применение глубокого обучения позволит решить 
сложные проблемы прогнозирования и управления работоспособностью, которые 
невозможно было решить с помощью традиционных подходов, либо повысить 
производительность традиционных подходов, автоматизировать разработку 
прикладных моделей, повысить их надёжность и снизить затраты на их использование. 

При планировании технического обслуживания использование глубокого обучения 
с подкреплением позволит адаптироваться к текущим проблемам в процессе 
взаимодействия со средой. 

Исследование выполнено частично за счёт гранта Российского научного фонда № 
23-19-00464, https://rscf.ru/project/23-19-00464. 
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