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Аннотация. Настоящая работа посвящена развитию теории испытаний в целом и опытно-теоретического метода 

в частности. Авторами разработан алгоритм синтеза модели объекта испытаний, основанный на решении уравне-

ния непараметрической идентификации динамической системы с использованием гипердельтной аппроксимации 

и преобразования Лапласа. В отличие от существующих данный алгоритм применим для входных и выходных 

сигналов произвольной формы и физических величин. Кроме того, он не требует больших вычислительных ресур-

сов. Алгоритм позволяет формализовать многомерную зависимость между факторами и тактико-техническими 

характеристиками объекта испытаний. С помощью языков программирования C++ и Python реализованы матема-

тическая библиотека идентификации модели объекта испытаний и приложение с графическим пользовательским 

интерфейсом для автоматизации расчетов. Представленное программное решение выполнено по аналогии с клас-

сическими моделями машинного обучения. Для обоснования возможности применения разработанного алгоритма 

проведен вычислительный эксперимент на различных типах входных и выходных сигналов (периодических, непе-

риодических и случайных) с разной точностью гипердельтной аппроксимации. По результатам вычислительного 

эксперимента получены рекомендации по использованию алгоритма, в частности, при высоких амплитудах вы-

ходного сигнала следует увеличить количество начальных моментов гипердельтной апроксимации.  

Ключевые слова: объект испытаний, математическая модель, непараметрическая идентификация, динамическая 

система, случайные процессы 
 

Для современных испытаний характерны 

значительная продолжительность, сложность, 

трудоемкость, высокая стоимость, наличие 

ограничений по воспроизведению всего ком-

плекса условий функционирования испытыва-

емого объекта [1]. Например, стоимость прове-

дения испытаний ракетно-космической тех-

ники составляет от 50 до 80 % общих затрат на 

ее разработку, ракетно-артиллерийского во-

оружения – от 45 до 60 % [2]. Поэтому в насто-

ящее время наблюдается тенденция к сокраще-

нию объема испытаний. 

Одним из подходов, хорошо зарекомендо-

вавших себя на практике при проведении огра-

ниченного объема испытаний, является опытно- 

теоретический метод. Он предполагает прове-

дение расчетов на математических моделях 

объекта испытаний в сочетании с натурными 

экспериментами [3, 4]. При этом результаты 

натурных экспериментов используются в каче-

стве исходных данных для моделирования, а 

также для проверки правильности объекта ис-

пытаний [5, 6]. Основным достоинством ме-

тода является то, что он позволяет обеспечить 

высокую полноту результатов испытаний [7]. 

Однако, поскольку достоверность результатов 

испытаний зависит от адекватности используе-

мых моделей, для его применения необходима 

идентификация параметров этих моделей.  

Целью настоящей работы являются разра-

ботка и программная реализация алгоритма 

синтеза модели объекта испытаний на основе 

решения уравнения непараметрической иден-

тификации. 
 

 

Структура модели объекта 

испытаний 
 

При реализации опытно-теоретического ме-

тода важное место отводится разработке мате-

матической модели объекта испытаний, кото-

рая в общем виде представляет собой вектор 

тактико-технических характеристик: 

1 2 1,
( ) { ( ), ( ), ..., ( )} { ( )}K i i K

Y t y t y t y t y t
=

= = , 

где yi(t) – i-я тактико-техническая характери-

стика; K – общее количество тактико-техниче-

ских характеристик. 

Каждая i-я тактико-техническая характери-

стика yi(t) зависит от различных параметров: 

yi(t) = f(xj, t), где xj(t) – j-й параметр, определя- 
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ющий значение i-й тактико-технической харак-

теристики объекта испытаний. 

Данная зависимость может быть опреде-

лена на основе интегрального уравнения 

Дюамеля: 

0

( ) ( ) ( )y t x t h d



= −    ,       (1) 

где h(t) – неизвестная весовая функция, позво-

ляющая определять y(t) при произвольном зна-

чении x(t). 
Учитывая, что значение i-й тактико-техни-

ческой характеристики зависит от нескольких 

параметров, выражение (1) можно представить 

следующим образом: 

1 0

( ) ( )

( )

L

j ij

j

i

x t h d

y t
L



=

−   

=


,     (2) 

где L – общее количество параметров. 

Модель объекта испытаний представляет 

собой матрицу H[KL](t), элементами которой яв-

ляются весовые функции hij(t) (табл. 1). 

Данная матрица является исчерпывающим 

описанием объекта испытаний (рис. 1) и позво-

ляет при произвольном значении j-го пара-

метра xj(t) определять i-ю тактико-техниче-

скую характеристику yi(t). 

Важное место в синтезе модели объекта ис-

пытаний отводится решению уравнения непара-

метрической идентификации, которое при нали-

чии по одному входному и выходному случай-

ным сигналам в общем виде будет 

0

( ) ( ) ( )ух xхK t K t h d



= −    ,      (3) 

где Kyx(t) – взаимно-корреляционная функция 

входного x(t) и выходного y(t) сигналов;  

Kxx(t) – автокорреляционная функция входного 

x(t) сигнала. 

Для решения уравнения (3) можно исполь-

зовать различные временные и частотные 

(спектральные) методы и алгоритмы, как, 

например, в работах [8–10]. Вместе с тем суще-

ствующие методы непараметрической иденти-

фикации имеют ограниченные условия приме-

нения. Так, например, одни методы оказыва-

ются непригодными для идентификации 

динамических систем, входные и выходные 

сигналы которых имеют вероятностный харак-

тер [11, 12], другие требуют исчерпывающей 

информации о входных и выходных сигналах и 

существенных затрат вычислительных ресур-

сов [13, 14]. Поэтому предлагается использо-

вать алгоритм синтеза модели объекта испыта-

ний, основанный на методе решения уравнения 

непараметрической идентификации динамиче-

ской системы, который лишен указанных недо-

статков [15]. 
 

Содержание алгоритма 
 

Для нахождения элементов матрицы H[KL](t) 

(табл. 1) необходимо решить уравнение непа-

раметрической идентификации относительно 

соответствующих входного и выходного сиг-

налов. Решение проходит в несколько этапов. 

1. Вычисление автокорреляционной функ-

ции Kxx(t) входного x(t) сигнала и взаимно-кор- 

реляционной функции Kyx(t) входного x(t) и вы-

ходного y(t) сигналов. 

Таблица 1  

Модель объекта испытаний 

Table 1  

The test object model 
 

Тактико-техническая  

характеристика  

объекта испытаний 

Параметр 

x1(t) x2(t) … xj(t) … xL(t) 

y1(t) h11(t) h12(t) … h1l(t) … h1L(t) 

y2(t) h21(t) h22(t) … h2l(t) … h2L(t) 

… … … … … … … 

yi(t) hk1(t) hk2(t) … hkl(t) … hkL(t) 

… … … … … … … 

yK(t) hK1(t) hK2(t) … hKl(t) … hKL(t) 
 

... ...

y1(t)

y2(t)

yK(t)

x1(t)

x2(t)

xL(t)

h11(t)

h21(t)

hK1(t)

H[KL](t)
 

 

Рис. 1. Структура модели объекта испытаний 
 

Fig. 1. The test object model structure 
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2. Нормализация функций Kxx(t) и Kyx(t), то 

есть их перенос в положительную ось и приве-

дение области значений от 0 до 1. В результате 

получаются нормализованные функции Fxx(t) и 

Fyx(t). 

3. Вычисление гипердельтной аппроксима-

ции функций Fxx(t) и Fyx(t) по формуле 

( )
1

( )
n

i i

i

f t C t T

=

=  − , где Сi – вероятности и Ti – 

параметры, удовлетворяющие приведенной 

ниже системе уравнений; δ(∙) – дельта-функция 

Дирака. 

Для получения вероятностей Сi и парамет-

ров Ti на основе нормализованных функций 

Fxx(t) и Fyx(t) рассчитываются начальные мо-

менты случайной величины νi. Далее решается 

система уравнений относительно переменных 

Сi и Ti: 

1 2

1 1 2 2 1

2 2 2

1 1 2 2 2

1 1 2 2

... 1,

... ,

... ,

...

... ,

N

N N

N N

N N N

N N N

C C C

C T C T C T v

C T C T C T v

C T C T C T v

+ + + =


+ + + =


+ + + =


 + + + =

    (4) 

где νi – i-й начальный момент случайной вели-

чины, распределенной с плотностью вероятно-

сти f(t); N – степень гипердельтной аппрокси-

мации (точность приближения). 

Для степеней гипердельтной аппроксима-

ции N > 2 система решается с использованием 

численных методов. В данной работе применя-

ется метод Ньютона–Рафсона. 

В результате получаются аппроксимиро-

ванные плотности распределения вероятностей 

fΔxx(t) и fΔyx(t). 

4. Нахождение функций распределения на 

основе вычисленных плотностей распределе-

ния вероятностей:  

( ) ( )

T

xx xxF t f d 

−

=   , ( ) ( )

T

yx yxF t f d 

−

=   . 

5. Нахождение изображений по Лапласу по-

лученных функций:  

*

0

( ) ( ) st

xх xхF s F t e dt



−

 =  , 

*

0

( ) ( ) st

ух yхF s F t e dt



−

 =   

и весовой функции: 

*

*

*

( )
( )

( )

yх

xх

F s
h s

F s





= . 

6. Нахождение весовой функции с использо-

ванием приближенного способа обращения пре-

образования Лапласа: h() = sh*(s) при s = 1/. 

В результате получается весовая функция 

h(t) для входного x(t) и выходного y(t) сигналов 

(тактико-технических характеристик). Данная 

процедура повторяется для всех пар входных и 

выходных сигналов – элементов матрицы весо-

вых функций H[KL](t).  
Таким образом, происходит идентифика-

ция модели объекта испытаний. Полученная 

матрица (модель) позволяет при произволь-

ном значении l-го параметра xl(t) предсказы-

вать k-ю тактико-техническую характери-

стику yk(t). Для этого применяются формулы 

интегрального уравнения Дюамеля (3) и его 

модификации для нескольких входных пара-

метров (4). 
 

Программная реализация алгоритма 
 

На основе предложенного алгоритма с ис-

пользованием языков программирования C++ 

(стандарта C++17) и Python (версии 3.11) раз-

работана математическая библиотека иденти-

фикации модели объекта испытаний. Как и 

классические модели машинного обучения, 

модель объекта испытаний является C++/ 

Python объектом с методами fit для обучения 

модели на выборке и predict для вычисления 

предсказания значений параметров [16]. 

Для демонстрации работы модели и автома-

тизации процесса идентификации модели объ-

екта испытаний разработано приложение с гра-

фическим пользовательским интерфейсом. 

Приложение написано на языке Python (версии 

3.11) с использованием библиотеки PyQt5 

(5.15.7) для реализации графического интер-

фейса. 

Приложение состоит из двух частей – поль-

зовательского интерфейса (frontend), реализу-

ющего взаимодействие с пользователем, и рас-

четного блока (backend), обеспечивающего ав-

томатизацию идентификации модели объекта 

испытаний.  

Расчетный блок включает модули Hyper-

delta для решения уравнения непараметриче-

ской идентификации по алгоритму и Newton-

Raphson для численного решения системы 

уравнений (4) по методу Ньютона–Рафсона. 

В пользовательский интерфейс входят мо-

дули, реализующие различные графические 

элементы и их логику взаимодействия с поль-

зователем, а также обработку входных данных. 

Пользовательский интерфейс представлен на 

рисунке 2. 

Приложение позволяет выполнять следую-

щие функции. 
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1. Задавать наборы входных xi(t) (парамет-

ров) и выходных yj(t) сигналов (тактико-техни- 

ческих характеристик) и их взаимосвязи  

(рис. 2a–в). 

2. Идентифицировать модель объекта испы-

таний в виде матрицы H[KL](t) весовых функций 

hij(t) с необходимой точностью аппроксимации 

(рис. 2в). 

3. Вычислять предсказания относительно 

характеристик объекта испытаний – значения 

выходных y'j(t) сигналов для произвольных 

входных x'i(t) (рис. 2г). 

 

Результаты 

 

Для обоснования возможности применения 

разработанного алгоритма проведен вычисли-

тельный эксперимент на различных типах 

входных и выходных сигналов (периодиче-

ских, непериодических и случайных) с разной 

точностью гипердельтной аппроксимации. 

Примеры сигналов и результатов идентифика- 

ции представлены на рисунке 3, где синим цве-

том выделен выходной сигнал, желтым – иден-

тифицированный выходной сигнал на основе 

использования гипердельтной аппроксимации 

с двумя начальными моментами, красным – 

идентифицированный выходной сигнал с вось-

мью начальными моментами. 

Данный пример иллюстрирует следующие 

тенденции. Достаточно точно аппроксимиру-

ются простые непериодические (a) и периоди-

ческие (б) сигналы. Случайные сигналы без 

четкого распределения (в) упрощаются до 

средних значений. При этом с ростом количе-

ства начальных моментов гипердельтной ап-

проксимации увеличивается амплитуда резуль-

тирующих значений.  

Для получения оценки быстродействия 

разработанного алгоритма нормировалось об- 

    
a)              б) 

    
в)              г) 

 

Рис. 2. Пользовательский интерфейс: a, б – окна ввода данных, 

в – идентификации модели, г – предсказания значений  
 

Fig. 2. User interface: а, б – data entry windows, 

в – model identification, г – value prediction 
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щее время расчетов и количество итераций. 

Расчеты производились по 10 раз для различ- 

ного количества начальных моментов гипер-

дельтной аппроксимации. Результаты (средние, 

минимальные и максимальные значения изме-

ряемых показателей) представлены в таблице 2. 

На основе данных таблицы можно сделать 

следующий вывод: среднее время идентифика-

ции растет экспоненциально с увеличением ко-

личества начальных моментов гипердельтной ап-

проксимации, как растет и разброс минималь-

ного и максимального времени расчета. 

Аналогичную тенденцию можно заметить и в от-

ношении количества итераций метода Ньютона–

Рафсона при решении системы уравнений (4). 

Как показывает эксперимент, основную часть 

времени расчетов занимает итеративное решение 

системы уравнений (4). Время расчета остальных 

элементов уравнения непараметрической иден-

тификации в целом не изменяется и по сути зави-

сит только от объема входных данных.  

Заключение 

 

В настоящей работе представлен алгоритм 

синтеза модели объекта испытаний.  

Алгоритм основан на методе решения урав-

нения непараметрической идентификации ди-

намической системы, в отличие от существую-

щих не требующем исчерпывающей информа-

ции об объекте испытаний и существенных 

затрат вычислительных ресурсов.  

Математическая библиотека идентифика-

ции модели объекта испытаний и приложение 

с графическим пользовательским интерфейсом 

для автоматизации расчетов реализованы с по-

мощью языков C++ и Python.  

Полученные результаты позволяют обеспе-

чить многофакторную оценку динамических 

параметров объектов испытаний и могут быть 

применены при проверке соответствия так-

тико-технических характеристик предъявляе-

мым требованиям. 

       
a)           б)          в) 

 

Рис. 3. Примеры входных сигналов и их аппроксимаций:  

a – треугольный импульс, б – синусоида, в – случайный сигнал 
 

Fig. 3. Examples of input signals and their approximations:  

а – triangular pulse, б – sinusoid, в –  random signal 
 

Таблица 2 

Сравнительный анализ быстродействия метода при разном количестве  

начальных моментов гипердельтной аппроксимации 

Table 2 

Comparative analysis of the method performance for a different number  

of initial moments of hyperdelta approximation 
 

Количество 

начальных 

моментов 

Время (мс) 
Количество итераций  

при решении системы 

Среднее Минимальное Максимальное Среднее Минимальное Максимальное 

3 72.5565 3.8862 184.36 1 1 1 

4 429.293 26.8595 939.883 10 2 27 

5 650.571 261.64 2 050.02 29 9 78 

6 1 418.4 171.122 5 931.78 106 12 438 

7 2 020.76 596.955 5 966.23 191 53 546 

8 9 222.32 849.076 31 347.2 771 73 2 618 

9 31 559.3 6 826 101 309 2 192 234 6 826 

10 133 477 16 000.1 301 000 7 825 985 18 037 
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Python programming languages. The presented software solution is made similar to classical machine learning models.  

To substantiate the possibility of using the developed algorithm, the authors carried out a computational experiment that 

involved various types of input and output signals (periodic, non-periodic and random) with different hyperdelta approxi-

mation accuracy. Based on the results of the computational experiment, the authors have made recommendations on using 

the algorithm. In particular, they recommended to increase the number of initial moments of the hyperdelta approximation 

at high amplitudes of the output signal. 

Keywords: test object, mathematical model, non-parametric identification, dynamic system, random processes 
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