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Аннотация. В современных условиях все больше внимания уделяется алгоритмам и 

процедурам, которые обладают прогностическими функциями, так как 

статистическое прогнозирование или не работает, или ограничено по разным 

причинам [1]. Одновременно, эффективный контроль за состояниями может 

улучшить показатели надежности системы, такие как среднее время наработки на 
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отказ (Mean Time Between Failures) или вероятность безотказной работы (Reliability). 

В качестве концепции в данной статье рассмотрен вопрос расширения возможностей 

математического аппарата теории надежности, в ракурсе взаимодействия способов 

контроля за состояниями системы с методами определения показателей надежности. 

В данной статье рассматривается алгоритм применения фильтра Калмана, 

комбинация рекурсивных алгоритмов Калмана, для оценки состояния динамической 

системы в присутствии шумов измерений, с методом исследования свойств 

распределения Вейбула при анализе информационных состояний технических систем  

с критично высокими требованиями к надежности, приводятся вывод формул, 

адаптация алгоритма и практическое применение фильтра для расчета состояния 

объекта в пространстве, пример расчета наработки на отказ с использование 

логнормального распределения и распределения Вейбула. 

Ключевые слова: фильтр Калмана, рекурсивный алгоритм (метод) оценки состояния 

динамической системы, распределение Вейбула, наработка на отказ, теория 

надежности. 
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Abstract. In modern conditions, more and more attention is being paid to algorithms and 

procedures that have predictive functions, since statistical forecasting either does not work 

or is limited for various reasons [1]. At the same time, effective condition monitoring can 

improve system reliability indicators such as Mean Time between Failures (MTBF) and 

Reliability. As a concept, this article considers the issue of expanding the capabilities of the 

mathematical apparatus of reliability theory, from the perspective of the interaction of 

methods for monitoring system states with methods for determining reliability indicators. 

This article discusses an algorithm for applying the Kalman filter, a combination of 

recursive Kalman algorithms, to assess the state of a dynamic system in the presence of 

measurement noise, with a method for studying the properties of the Weibul distribution 

when analyzing information states of technical systems with critically high requirements. 

Keywords: Kalman filter, recursive algorithm (method) for assessing the state of a dynamic 
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Введение 

Контроль за состояниями системы взаимодействует с показателями надежности 

путем получения и использования информации о текущем состоянии системы 

(информационных состояний), что позволяет оценивать ее работоспособность и 

принимать меры по предотвращению отказов. Эффективный контроль за 

состояниями может улучшить показатели надежности системы, такие как среднее 

время наработки на отказ (MTBF) или вероятность безотказной работы (reliability) 

[2,3]. 

При правильной реализации контроля за состояниями возможно уменьшение 

времени восстановления после отказов, оптимизация расходов на техническое 

обслуживание и замену компонентов, а также повышение общей надежности системы 

[4]. Кроме того, данные, полученные в результате контроля за состояниями, могут 

использоваться для улучшения прогностических моделей и предсказания возможных 

отказов, что способствует более эффективному управлению надежностью системы в 

рамках реализации планов по обеспечению надежности (ПОН) [5,6]. 

Тема взаимодействия контроля за состояниями системы с показателями 

надежности широко обсуждается в литературе по системному инжинирингу, а также 

в соответствующих стандартах, таких как ГОСТ-стандарты и MIL-стандарты. На 

данный момент можем обратиться, например, к стандартам ГОСТ 27.002 [2] и MIL-

HDBK-217F по надежности и технической диагностике, чтобы найти более 



конкретные формулы и рекомендации [7,8,9,10,11]. Формулы, описывающие в 

стандартах взаимодействие контроля за состояниями системы с показателями 

надежности, зависят от конкретной системы и методов контроля. В общем случае, 

такие формулы могут включать в себя уравнения для оценки вероятности отказа 

системы при различных режимах контроля, а также уравнения для расчета 

показателей надежности системы при учете контроля за состояниями. 

Однако, расширение возможностей и совершенствование математического 

аппарата теории надежности во многом зависит от внедрения новых способов и 

методов исследования, анализа и идентификации информационных состояний 

сложных систем. 

В качестве концепции в данной статье рассмотрен вопрос расширения 

возможностей матаппарата теории надежности, в ракурсе взаимодействия способов 

контроля за состояниями системы с методами определения показателей надежности. 

Основу такой концепции составляет комбинация рекурсивных алгоритмов Калмана, 

для оценки состояния динамической системы (ДС) в присутствии шумов измерений 

[12], с методом исследования свойств распределения Вейбула при анализе 

информационных состояний технических систем (ТС) с критично высокими 

требованиями к надежности. 

Тема повышения достоверности прогноза информационных состояний ТС 

является определяющей при разработке концепции, поэтому для демонстрации 

преимуществ используемых в ней методов, был применен способ сравнения свойств 

распределений, в контексте данной статьи − логнормального и Вейбула [10]. 

 



Часть 1. Фильтр Калмана, 4х-шаговый алгоритм 

Прежде чем перейдем к рассмотрению двухшагового (2х-) алгоритма, 

рассмотрим в аналитическом виде четырехшаговый (4х-) рекурсивный алгоритм 

фильтра Калмана, для оценки состояния динамической системы в присутствии шумов 

измерений. Алгоритмы довольно похожи. Однако, сначала приведем необходимые 

определения и пояснения. 

«Фильтр Калмана» − это рекурсивный алгоритм (метод) оценки состояния 

динамической системы, в присутствии шумов измерений и управления, основанный 

на принципе оптимальной оценки по методу наименьших квадратов. Он использует 

информацию о системе и статистику шумов, для оптимальной оценки текущего 

состояния системы, в форме последовательности четырех операций: 

1. Прогноз состояния системы. 

2. Прогноз ошибки предсказания. 

3. Обновление состояния системы.  

4. Коррекция ошибки при обновлении состояния. 

Теперь перейдем к непосредственному рассмотрению шагов алгоритма. 

Шаг 1. Прогноз (предсказание) состояния системы: 

(𝑥𝑘̂ = 𝐴𝑥𝑘−1̂ + 𝐵𝑢𝑘−1), 

либо альтернативная форма записи: 

[𝑥𝑘|𝑘−1=𝐹𝑘𝑥𝑘−1|𝑘−1+𝐵𝑘𝑢𝑘]̂̂  

[𝑃𝑘|𝑘−1=𝐹𝑘𝑃
𝑘−1|𝑘−1𝐹𝑘

𝑇+𝑄𝑘],
 

где: 



- (𝑥𝑘̂)- предсказанное состояние в момент времени ( 𝑘 ), 

- ( 𝐴 ) - матрица перехода состояния, 

- (𝑥𝑘−1̂) - оценка состояния в предыдущий момент времени, 

- ( 𝐵 ) - матрица воздействия управления, 

- (𝑢𝑘−1) - управляющее воздействие в момент времени ( 𝑘 − 1 ). 

 

Шаг 2. Прогноз ошибки оценки (предсказание): 

(𝑃𝑘 = 𝐴𝑃𝑘−1𝐴𝑇 + 𝑄) 

где: 

- (𝑃𝑘) - предсказанная ошибка оценки в момент времени ( 𝑘 ), 

- (𝑃𝑘−1) - ошибка оценки в предыдущий момент времени, 

- ( 𝑄 ) - ковариационная матрица процесса шума системы. 

Шаг 3. Обновление (коррекция) состояния системы: 

(𝑥𝑘̂ = 𝑥𝑘̂ + 𝐾𝑘(𝑧𝑘 − 𝐻𝑥𝑘̂)) 

где: 

- (𝐾𝑘) - оптимальная матрица усиления Калмана, 

- (𝑧𝑘) - измерение в момент времени ( 𝑘 ), 

- (𝐻) - матрица измерений, 

либо альтернативная форма записи: 

Шаг 4. Обновление ошибки оценки (коррекция): 

(𝑃𝑘 = (𝐼 − 𝐾𝑘𝐻)𝑃𝑘) 

 



где: 

- ( 𝐼 ) - единичная матрица. 

Вывод по части 1. Приведенные в 1 части формулы описывают основные шаги 

предсказания и коррекции состояния системы в алгоритме фильтра Калмана, которые 

позволяют оптимально оценивать состояние динамической системы на основе 

измерений и построения модели системы. 

Часть 2. Фильтр Калмана, 2х-шаговый 

Рассмотрим двухшаговый рекурсивный алгоритм оценки состояния 

динамической системы в присутствии шумов измерений. Как уже было сказано ранее, 

фильтр Калмана использует информацию, полученную при измерении системы с 

целью вычисления оптимальной оценки её состояния. 

Математически формулы фильтра Калмана представлены следующим образом. 

Шаг1. Предсказание состояния: 

[𝑥𝑘̂ = 𝐹𝑘𝑥𝑘−1̂ + 𝐵𝑘𝑢𝑘] 

[𝑃𝑘 = 𝐹𝑘𝑃𝑘−1𝐹𝑘
𝑇 + 𝑄𝑘] 

Шаг 2. Обновление состояния по измерению: 

[𝐾𝑘 = 𝑃𝑘𝐻𝑘
𝑇(𝐻𝑘𝑃𝑘𝐻𝑘

𝑇 + 𝑅𝑘)−1] 

[𝑥𝑘̂ = 𝑥𝑘̂ + 𝐾𝑘(𝑧𝑘 − 𝐻𝑘𝑥𝑘̂)] 

[𝑃𝑘 = (𝐼 − 𝐾𝑘𝐻𝑘)𝑃𝑘] 

где: 

−(𝑥𝑘̂) - оценка состояния системы в момент времени (𝑘), 

- (𝑃𝑘) - ковариационная матрица ошибки оценки в момент времени (𝑘), 



- (𝐹𝑘) - матрица перехода состояния, 

- (𝐵𝑘) - матрица управления, 

- (𝑢𝑘) - вектор управления, 

- (𝑄𝑘) - ковариационная матрица процесса, 

- (𝐾𝑘) - матрица Калмана (оптимальные коэффициенты усиления), 

- (𝐻𝑘) - матрица измерений, 

- (𝑅𝑘) - ковариационная матрица шума измерений, 

- (𝑧𝑘) - измерение, 

- (𝐼) - единичная матрица. 

Вывод по части 2. Приведенные в этой части формулы позволяют выполнять 

предсказание и коррекцию состояния системы, при этом учитываются как модель 

системы, так и все данные измерений. 

 

Часть 3. Численный пример для одномерного пространства 

Рассмотрим теперь численный пример применения фильтра Калмана для 

оценки движения объекта в одномерном пространстве. В работе использованы 

результаты работы ученых в этой сфере [13,14,15,16]. 

Предположим, у нас есть объект, двигающийся вдоль оси X, и мы хотим 

оценить его положение. У нас есть доступ к измерениям положения объекта, но эти 

измерения могут быть зашумлены. Для данного примера, давайте определим 

следующие параметры фильтра Калмана: 



− матрица перехода состояния F: F = 1 (так как движение объекта в данном 

примере является постоянным); 

− матрица управления B: B = 0 (так как в данном примере отсутствует внешнее 

воздействие); 

- матрица измерений H: H = 1 (мы можем напрямую измерить положение 

объекта) - Ковариационная матрица шума процесса Q: Q = 0.1 (предположим, что есть 

небольшой шум в движении объекта); 

- ковариационная матрица шума измерений R: R = 1 (предположим, что 

измерения зашумлены). 

Допустим, начальное состояние объекта равно 𝑥[0]̂ = 0, а начальная оценка 

ошибки состояния 𝑃[0] = 1. Теперь, предположим, что в момент времени k = 1 мы 

получаем измерение 𝑧[1]  =  2. Тогда мы можем использовать формулы фильтра 

Калмана для обновления оценки состояния и оценки ошибки состояния. 

1. Прогноз состояния системы: 

𝑥[1]̂ = 𝐹 ∗ 𝑥[0]̂ = 1 ∗ 0 = 0 

2. Прогноз ошибки оценки состояния: 

P [1] = F * P [0] * F^T + Q = 1 * 1 * 1 + 0.1 = 1.1 

3. Обновление состояния системы: 

K[1] = P[1] ∗ 𝐻𝑇 ∗ (𝐻 ∗ 𝑃[1] ∗ 𝐻𝑇 + 𝑅)−1
= 1.1 ∗ 1 ∗ (1 ∗ 1.1 ∗ 1 + 1)−1

≈ 0.524 

𝑥[1]̂ = 𝑥[1]̂ + 𝐾[1] ∗ (𝑧[1] − 𝐻 ∗ 𝑥[1]̂) = 0 + 0.524 ∗ (2 − 1 ∗ 0) = 1.0484. 

4. Обновление ошибки оценки состояния и коррекции: 



P[1] = (𝐼 − 𝐾[1] ∗ 𝐻) ∗ 𝑃[1] = (1 − 0.524 ∗ 1) ∗ 1.1 ≈ 0.576 

Таким образом, после первого обновления, мы получаем: 

a) 𝑥[1]̂ ≈ 1.048 - оценку состояния объекта; 

b) 𝑃[1] ≈ 0.576 - оценку ошибки состояния. 

Вывод по части 3. В этой части статьи был приведен численный пример 

применения фильтра Калмана для оценки движения объекта в одномерном 

пространстве. В реальных приложениях фильтр Калмана может быть применен для 

оценки состояния объектов в более сложных системах с многомерными 

пространствами состояний и измерений. Таким образом, данный вариант 

показывает развитие теории и расширение сферы применимости подобных моделей 

обобщая и развивая наработки авторов в этой сфере [17,18,19,20]. 

 

Часть 4. Численный пример логнормального распределения для 

анализа ТС 

Рассчитаем вероятность работы ТС на момент времени 1500 часов, для этого 

применим логнормальный закон распределения. 

Для расчета вероятности работы системы на момент времени 1500 часов, мы 

можем использовать функцию плотности вероятности для логнормального 

распределения. Функция плотности вероятности для логнормального распределения 

задается следующим образом: 

[𝑓(𝑡) =
1

𝑡σ√2π
𝑒

−
(ln(𝑡)−μ)2

2σ2 ] 

 



где: 

- (μ) - математическое ожидание натурального логарифма времени наработки, 

- (σ) - стандартное отклонение натурального логарифма времени наработки, 

- (𝑡) - время наработки. 

Для большей наглядности при рассмотрении разобьём дальнейший численный 

расчёт на последовательные этапы или - «шаги». 

 

Шаг 1 

Для системы 1: предположим, что (μ1 = ln(669)) и (σ1) было бы найдено 

известным или оценено из предыдущих данных. 

Для системы 2: аналогично, (μ2 = ln(633)) и (σ2) было бы найдено известным 

или оценено из предыдущих данных. 

Шаг 2 

Учитывая применение логнормального распределения, мы можем вычислить 

вероятность работы системы на момент времени 1500 часов, используя функцию 

плотности вероятности для логнормального распределения. 

Для системы 1: 

Предположим, что значение (σ1) равно 0.2, как пример.  

Тогда 

[μ1 = ln(669)] 

[𝑃1 = ∫
1

𝑡 ⋅ 0.2 ⋅ √2π

1500

0

𝑒
−

(ln(𝑡)−ln(669))2

2⋅0.22 𝑑𝑡] 

Этот интеграл можно вычислить численно для нахождения вероятности (P_1). 



Для системы 2: 

Аналогично для системы 2, предположим, что значение (σ2) равно 0.25, как 

пример. Тогда 

[μ2 = ln(633)] [𝑃2 = ∫
1

𝑡 ⋅ 0.25 ⋅ √2π

1500

0

𝑒
−

(ln(𝑡)−ln(633))2

2⋅0.252 𝑑𝑡] 

Этот интеграл также можно вычислить численно для нахождения вероятности 

(P_2). 

Шаг 3 

Для вычисления вероятности работы системы на момент времени 1500 часов с 

использованием логнормального распределения, мы можем воспользоваться гамма-

процентным временем наработки до отказа для каждой системы. 

Для логнормального распределения, гамма-процентное время до отказа ((𝑡γ)) 

связано с параметрами логнормального распределения (( μ) и ( σ)) следующим 

образом: 

[𝑡γ = 𝑒μ+σ⋅𝑍γ] 

где: Zγ – значение Z-процента для соответствующего гамма-процента времени 

((γ)). 

Для системы 1: 

[𝑍γ1
=

ln(𝑡γ1
) − μ1

σ1
] 

 



Предположим, что (𝑡γ1
= 669). Далее вычислим (𝑍γ1

) и затем (𝑃1) - 

вероятность работы системы 1 на момент времени 1500 часов с использованием 

логнормального распределения. 

Для системы 2: 

[𝑍γ2
=

ln(𝑡γ2
) − μ2

σ2
] 

Предположим, что (𝑡γ2
= 633). Затем вычислим (𝑍γ2

) и (𝑃2) − вероятность 

работы системы 2 на момент времени 1500 часов с использованием логнормального 

распределения.  

Шаг 4 

Условия реализации расчёта 

Приведем условия для реализации численного расчёта вероятности работы 

систем 1 и 2, на момент времени 1500 часов, с использованием гамма-процентного 

времени наработки до отказа и логнормального распределения. 

a) Для вычисления значений (𝑍𝛾1
)и (𝑍𝛾2

) необходимо использовать данные 

параметры (𝜇) и (𝜎) и найти соответствующие значения (𝑍𝛾1
) и (𝑍𝛾2

), для гамма-

процентного времени наработки до отказа. Затем, используя найденные значения 

(𝑍𝛾1
) и (𝑍𝛾2

), можно найти вероятность работы систем на момент времени 1500 часов 

для системы 1 ((𝑃1)) и для системы 2 ((𝑃2)). Если существуют данные (𝜇) и (𝜎) 

для обеих систем, то их можно применить для вычисления (𝑍𝛾1
), (𝑍𝛾2

), (𝑃1), (𝑃2). 



b) Необходимые параметры будем считать при вычислениях 

вероятностными и случайными, поэтому в численном виде мы сможем получить 

приближенный ответ с условием этого и других многих допущений. 

 

Численный расчёт с допущениями 

Допустим, мы используем допущения для вычисления численных значений 

вероятностей работы систем на момент времени 1500 часов с использованием гамма-

процентного времени наработки до отказа и логнормального распределения. 

Для системы 1 

Предположим, что (μ1 = 6.5), при (σ1 = 0.2) − произвольное значение 

стандартного отклонения, и далее: 

[𝑍γ1
=

ln(1500) − 6.5

0.2
≈ 5.5] 

Для системы 2 

Аналогично, для системы 2 предположим, что (μ2 = 6.45), и (σ2 = 0.25) − 

произвольное значение стандартного отклонения. Тогда, для системы 2: 

[𝑍γ2
=

ln(1500) − 6.45

0.25
≈ 5.8] 

Используя эти значения (𝑍γ1
) и (𝑍γ2

), мы можем оценить вероятность работы 

каждой системы на момент времени 1500 часов. Например, для (𝑃1) и (𝑃2) можно 

использовать стандартную таблицу нормального распределения или калькулятор 

для нахождения значений вероятностей. 



Вывод по части 4. Необходимые используемые параметры - случайные, 

вероятностные, поэтому полученные в результате расчета значения являются 

приблизительными, - они произведены с многими допущениями и имеют 

ограниченную точность. Метод анализа и прогноза состояний ТС, имеющий более 

высокую точность вычислений, содержит в основе распределение Вейбула, он 

рассмотрен в части 5 статьи. 

Часть 5. Численный пример применения распределения Вейбула 

Распределение Вейбула является математической моделью, которая 

используется для прогнозирования времени до отказа технических систем, особенно 

− с критично высокими требованиями по показателям надежности [8]. Модель 

описывает распределение вероятностей для случайной величины, представляющей 

время до возникновения отказа. 

Функция распределения Вейбула имеет следующий вид: 

[𝐹(𝑥; λ, 𝑘) = 1 − 𝑒
−(

𝑥
λ

)
𝑘

] 

где: 

- (𝑥) - время до отказа, 

- (λ) - параметр масштаба, который определяет форму кривой распределения, 

- (𝑘) - параметр формы, который также влияет на форму кривой распределения. 

Несколько примеров численного расчёта 

Приведём несколько примеров (простой и более сложный) использования 

распределения Вейбула для прогнозирования времени до отказа. Часто в технических 



системах с высокими требованиями к надежности используется распределение 

Вейбула для моделирования времени до отказа компонентов или систем в целом. 

Пример 1. Предположим, что для определенной технической системы 

параметры распределения Вейбула равны 

(λ = 1000) часов, 

(k = 2). 

Тогда мы можем использовать функцию распределения Вейбула для 

вычисления вероятности того, что система проработает более чем 1500 часов до 

отказа: 

[𝐹(1500; 1000,2) = 1 − 𝑒
−(

1500
1000

)
2

≈ 0.605] 

Таким образом, вероятность того, что система проработает более чем 1500 

часов, составляет примерно 0.605 или 60.5%. 

Пример 2. Необходимо описать распределение Вейбула для определения 

вероятности работоспособности системы, если время наработки до отказа двух 

систем: системы (1) равно 669 часов, и системы (2) равно 633 часа. Требуется 

рассчитать и использовать распределение Вейбула для вычисления вероятности, что 

система проработает более чем 1500 часов до отказа. 

Решение. Распределение Вейбула в математическом виде обозначается 

следующим образом: 

[𝑓(𝑡) =
𝑘

λ
(

𝑡

λ
)

𝑘−1

𝑒−(𝑡/λ)𝑘
] 

где: 



- (𝑘) - параметр формы (shape parameter), определяющий форму распределения, 

- (λ) - параметр масштаба (scale parameter), определяющий масштаб времени, 

- (𝑡) - время наработки. 

Для вычисления вероятности работы системы более чем 1500 часов, используем 

функцию распределения для распределения Вейбула: 

[𝐹(𝑡) = 1 − 𝑒−(𝑡/λ)𝑘
] 

Для системы (1) с временем наработки до отказа (λ1 = 669) часов и системы 

(2) с временем наработки до отказа (λ2 = 633) часа, необходимо рассчитать 

значения параметра формы (𝑘1) и (𝑘2) для обеих систем, чтобы затем вычислить 

вероятность. Для удобства вычислений используем далее двух-шаговое 

представление расчётов [22]. 

Шаг 1. Рассчитаем значения параметра формы для обеих систем: 

[𝑘1 = (
1500

669
)

1

𝑘1],  [𝑘2 = (
1500

633
)

1

𝑘2] 

После этого можно использовать функцию распределения, чтобы найти 

вероятность работы каждой системы более чем 1500 часов, причём предоставить 

результат в виде коэффициента и в процентах. 

Шаг 2. Далее, для расчёта вероятности работы системы более чем 1500 часов, 

используем распределение Вейбула. Подставим значения параметров формы (𝑘1)и 

(𝑘2), а также параметра масштаба (λ1) и (λ2) для систем (1) и (2) соответственно. 

 

 



Для системы 1: 

[𝑘1 = (
1500

669
)

1

𝑘1],  [𝑘1 ≈ 1.343] 

Для системы 2: 

[𝑘2 = (
1500

633
)

1

𝑘2], [𝑘2 ≈ 1.376] 

Теперь считаем, используя функцию распределения Вейбула: 

[𝐹(𝑡) = 1 − 𝑒−(𝑡/λ)𝑘
], 

для системы 1: [𝑃1 = 1 − 𝑒−(1500/669)1.343
≈ 0.2145]; 

для системы 2: [𝑃2 = 1 − 𝑒−(1500/633)1.376
≈ 0.2592]. 

Результаты решения 

Таким образом, вероятность работы двух систем более чем 1500 часов 

составляет: 

1. Для системы (1) - примерно 21.45%. 

2. Для системы (2) - примерно 25.92%. 

Вывод по части 5. В представленной концепции реализованы относительно 

простые способы расчета необходимых показателей состояния ТС, путем 

использования рекурсивных алгоритмов и свойств распределений. 

Доказана эффективность метода вычисления с использованием распределения 

Вейбула, по сравнению с прочим (логнормальным), проанализированы и учтены 

выводы в работах [23,24,25,26]. 

Методы вычислений, с использованием информации о системе и статистики 

шумов, для оптимальной оценки текущего состояния системы, приведенные в 



представленной концепции, могут быть легко реализуемы в виде специального 

программного кода, пример подобного представлен ниже, в части 6 статьи. 

 

Часть 6. Пример ПО для оценки состояния ТС в присутствии шумов 

измерений 

Приведем пример кода на языке Python, для расчёта прогнозных состояний с 

помощью фильтра Калмана. Код необходим для прогнозных вычислений состояния 

системы. Допустим, существуют определенные значения о рабочих параметрах 

системы: 

a) 1500 часов, предельное состояние в часах, при текущей ошибке 0.956, 

b) t = 669 часов, текущий момент измерения, 

c) t = 669 часов, момент начала линейной деградации системы. 



 

Вывод по части 6. В данном программном обеспечении, в качестве результата, 

выводится прогнозное значение состояние системы, рассчитанное с помощью 

фильтра Калмана. При необходимости код легко поддается корректировкам и 

дальнейшей оптимизации, в соответствии с поставленными задачами. Так, помимо 

переданных в функцию параметров, в коде задается также и скорость линейной 

деградации системы (degradation_rate), равная 0,1. Настройки позволяют изменить 

этот параметр. 

Python 
Import numpy as np 
 
def kalman_filter(t, state, error, degradation_rate): 
    # Инициализация начальных значений 
    initial_state = state 
    initial_error = error 
 
    # Инициализация матрицы состояния 
    A = np.array([[1, degradation_rate], [0, 1]]) 
 
    # Инициализация матрицы измерений 
    H = np.array([[1, 0]]) 
 
    # Инициализация начального состояния и ошибки 
    x = np.array([[initial_state], [0]]) 
    P = np.array([[initial_error**2, 0], [0, 0]]) 
 
    # Расчет прогнозного состояния и ошибки 
    for i in range(1, t+1): 
        x = np.dot(A, x) 
        P = np.dot(np.dot(A, P), A.T) + np.array([[0, 0], [0, 0]]) 

 
# Расчет коррекции состояния и ошибки 

    K = np.dot(np.dot(P, H.T), np.linalg.inv(np.dot(np.dot(H, P), H.T) + np.array([[error**2]]))) 
    z = 1500  # Предельное состояние 
    x = x + np.dot(K, z - np.dot(H, x)) 
 
    return x[0, 0] 
 
# Пример использования 
t = 669  # Текущий момент времени в часах 
state = 1500  # Текущее состояние системы 
error = 0.956  # Текущая ошибка 
degradation_rate = 0.1  # Скорость линейной деградации системы 
 
predicted_state = kalman_filter(t, state, error, degradation_rate) 
 
print("Прогнозное состояние системы:", predicted_state) 
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