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Аннотация. Современное развитие теории и успехи практического освоения методов 

искусственного интеллекта (ИИ) вызывают интерес к применению данной технологии  

в наукоемких сферах, одной из которых является атомная энергетика. Исторически исследо-

вание возможностей ИИ в данной области рассматривалось с точки зрения систем поддержки 

операторов. Развитие таких систем, в основном, имело целью обеспечение безопасности атом-

ной электростанции в режимах эксплуатации, требовательных к когнитивным способностям 

оператора. На сегодняшний день в атомной энергетике отмечается перспективность примене-

ния ИИ для более широкого класса задач. В данной работе представлен анализ исследованных 

и перспективных методов искусственного интеллекта в задачах атомной энергетики. Наиболь-

шее внимание уделяется применимости активно развивающегося направления ИИ ‒ нейрон-

ных сетей ‒ к оптимизации энерговыделения в активной зоне реактора. Обсуждается вопрос 

повышения доверия к указанной технологии с технической и регуляторной точек зрения. 
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Введение 
 

Современное развитие теории и успехи практического освоения методов 

искусственного интеллекта (ИИ) вызывают интерес к применению данной тех-

нологии в наукоемких сферах, одной из которых является атомная энергетика. 

Исторически, в связи со сложностью контроля и управления процессами  

на атомной электростанции (АЭС), исследование возможностей ИИ в данной об-

ласти рассматривалось с точки зрения систем поддержки операторов. Развитие 

таких систем, в основном, имело целью обеспечение безопасности АЭС  

в режимах эксплуатации, требовательных к когнитивным способностям опера-

тора, например, при переходных режимах, в предаварийных и аварийных ситуа-

циях [1, 2]. На сегодняшний день Международное агентство по атомной энергии 

(МАГАТЭ) отмечает перспективность применения ИИ в атомной энергетике для 

более широкого класса задач, к которым также относится оценка остаточного 

ресурса оборудования, оптимизация сложных процессов, анализ документации, 

моделирование новых материалов и другие [3].  

В данной работе представлен анализ исследованных и перспективных мето-

дов искусственного интеллекта в атомной энергетике. В отличие от работ других 

авторов [4‒7], в данном обзоре особое внимание уделяется применимости активно 
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развивающегося направления ИИ ‒ нейронных сетей ‒ к оптимизации энерговы-

деления в активной зоне реактора. Обсуждается вопрос повышения доверия к ука-

занной технологии с технической и регуляторной точек зрения. 
 

Методы ИИ в задачах атомной энергетики 
 

Под искусственным интеллектом в широком смысле понимают програм-

мно-аппаратные средства для решения интеллектуальных задач. Исследования в 

этой области начались во второй половине XX века. Большинство разработок 

того периода сосредоточено на моделях, основанных на знаниях. На 80‒90-е 

годы XX века пришлось активное развитие и применение данной технологии  

в форме различных экспертных систем (ЭС). Среди таких систем, ориентирован-

ных на использование на АЭС, стоит выделить интеллектуальную SCADA-

систему “СПРИНТ-РВ”, доведенную до эксплуатации [8]. Данная система вклю-

чает в себя интеллектуальную компоненту оперативной диагностики состояния 

энергоблока, представляющую собой экспертную систему на продукционных 

правилах [9]. Как отмечается в [8, 10], нетривиальными особенностями примене-

ния моделей, основанных на знаниях, являются задачи извлечения экспертных 

знаний и генерации знаний в новых ситуациях. Тем не менее, исследования в 

данной области для задач атомной энергетики не теряют своей актуальности 

(например, [11, 12]), что по мнению автора настоящей работы, связано с высокой 

степенью интерпретируемости таких решений. 

В начале 90-ых годов возрастает интерес к другим методам ИИ – нейрон-

ным сетям, представляющим на сегодняшний день наиболее быстро развиваю-

щуюся область ИИ. В то время в атомной энергетике исследования проводились 

с нейронными сетями небольшой глубины (в основном, трехслойными), которые 

в том числе рассматривались в комбинации с существующими наработками в об-

ласти экспертных систем [10].  

Развитие вычислительной техники позволило применять более ресурсоем-

кие технологии в области искусственного интеллекта. К ним можно отнести эво-

люционное моделирование [13] и машинное обучение (в том числе, глубокие 

нейронные сети) [14].  

Современный научный интерес во многих практических областях скон-

центрирован на машинном обучении. К успешным реализациям соответству-

ющих систем в атомной энергетике можно отнести опыт АО ОКБ “ГИДРО-

ПРЕСС” решения задач обоснования безопасности водо-водяных энергетиче-

ских реакторов (ВВЭР) [4], а также опытное внедрение АО “ВНИИАЭС” про-

тотипа системы предиктивной аналитики [15], решающей задачу диагностики 

оборудования на АЭС. 
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Применение нейронных сетей  

в задачах оптимизации энерговыделения 
 

Процесс энерговыделения в активной зоне (АЗ) реактора является ключе-

вым для функционирования атомной электростанции. Управление этим процес-

сом осуществляется в условиях нескольких ограничений: 

 поддержка заданной номинальной мощности реактора; 

 учет требований безопасности, относящихся к локальным характеристи-

кам поля энерговыделения; 

 экономный расход ядерного топлива. 

Динамика характеристик поля энерговыделения в значительной степени 

зависит от решений, принимаемых человеком-оператором: например, перемеще-

ние в ручном режиме стрежней-поглотителей или перегрузка топлива.  

В связи с указанными особенностями возникает интерес к исследованию воз-

можностей нейронных сетей для моделирования соответствующих физических 

и технологических процессов. 

На предыдущих этапах применения теории нейронных сетей в задачах 

управления процессами в АЗ данная технология в основном использовалась для 

моделирования динамических параметров АЗ. При этом структуры применяе-

мых в то время нейронных сетей, как правило, воспроизводили известные под-

ходы теории идентификации и теории временных рядов [16, 17] или представ-

ляли простые (относительно современных архитектур) рекуррентные модели 

[18, 19]. Также стоит отметить распространенность гибридных моделей, осно-

ванных на нейронных сетях и методах нечеткой логики [16, 20, 21]. В современ-

ных работах нашли применение более продвинутые архитектуры рекуррентных 

сетей, например, долгой краткосрочной памяти (англ. Long Short-Term Memory, 

LSTM) как в задачах прогноза технологический параметров [22], так  

и планирования загрузки топлива [23]. 

Переходя к задаче загрузки и перезагрузки топлива, стоит отметить роль 

эволюционных алгоритмов в ее решении [24, 25]. В то же время исследования 

как классических [26], так и оригинальных архитектур нейронных сетей [27] де-

монстрируют применимость данной технологии к обсуждаемой задаче. 

В машинном обучении для решения задач управления выделяют класс 

подходов, который называется обучением с подкреплением (англ. Reinforce-

ment Learning, RL). Применение таких подходов представляет интерес и для 

задач атомной энергетики [28], однако распространенность соответствующих 

исследований на сегодняшний день незначительна. Примерами перспектив-

ных направлений исследований, к которым применима технология RL,  
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в рамках задачи оптимизации энерговыделения, по мнению автора настоящего 

обзора, являются управление стержнями-поглотителями, а также планирова-

ние перегрузки топлива. 

Особенностью большинства рассмотренных выше исследований является 

обучение моделей на синтетических данных. Применение таких моделей на ре-

альном объекте может быть затруднено в силу зашумленности истинных дан-

ных, полученных в результате съема информации с датчиков технологических 

параметров. Для снижения влияния шумов могут быть использованы, например, 

нейронные сети архитектуры автокодировщик [29].   

Помимо архитектур, рассмотренных ранее, к перспективным для задач об-

суждаемой области, но малоизученным архитектурам нейронных сетей можно 

отнести архитектуру трансформер [30], зарекомендовавшую себя в задачах об-

работки естественного языка. Данная архитектура в случае применения позици-

онного кодирования может быть рассмотрена в качестве альтернативы рекур-

рентным сетям. 

Рассмотренные в данном разделе работы, посвященные нейросетевым под-

ходам, свидетельствуют о целесообразности дальнейших исследований их при-

менимости в том числе к решению задачи оптимизации энерговыделения  

в АЗ реактора. Кроме того, отмечены перспективные, но малоизученные на сего-

дняшний день направления. 
 

Особенности применения нейронных сетей 
 

При обсуждении применимости нейронных сетей в наукоемкой сфере, чем 

является атомная энергетика, нельзя опустить замечание о низкой интерпрети-

руемости большинства таких моделей, получившее в литературе название “ди-

лемма черного ящика”. Действительно, способность нейронной сети извлекать 

из данных признаки в отсутствие непосредственного влияния со стороны иссле-

дователя влечет за собой проблему обоснования полученных результатов. Эта 

особенность требует внимания в случае применения данной технологии  

в отношении объектов критической инфраструктуры, тем более представляю-

щих потенциальную радиационную опасность. 

Решение указанной проблемы можно рассматривать с двух точек зрения: 

технической (поиск способов интерпретации моделей нейронных сетей) и регу-

ляторной (введение различных стандартов процессов разработки и эксплуатации 

нейронных сетей).  

На сегодняшний день технические решения развиваются в следующих 

направлениях: 



 

29 

 Гибридные модели. В наукоемких сферах активно развивается концепция 

физически информированных (англ. physics-informed, theory-guided) моде-

лей машинного обучения [31, 32]. Данный подход заключается в различных 

техниках внедрения в модель априорных знаний об исследуемом процессе; 

 Объяснимые модели машинного обучения и техники объяснения моделей 

(англ. eXplainable Artificial Intelligence, XAI) [33]; 

 Новые архитектуры и подходы к обучению нейронных сетей. Например, 

замена обучаемых линейных весов на обучаемые функции активации в 

архитектуре нейронной сети Колмогорова-Арнольда (англ. Kolmogorov-

Arnold Network, KAN) заметно повышает интерпретируемость мо-

дели [34].  

Кроме того, одним из этапов внедрения методов ИИ может стать их предвари-

тельная отработка на цифровых двойниках исследуемых объектов. 

Вопросы стандартизации применения технологий искусственного интел-

лекта активно обсуждаются на национальном и международном уровнях. Одним 

из главных результатов этой деятельности в России можно считать образование 

технического комитета по стандартизации в области искусственного интеллекта 

и разработка соответствующих стандартов [35], например, ГОСТ Р 59276-2020 

“Системы искусственного интеллекта. Способы обеспечения доверия. Общие 

положения”. В то же время в МАГАТЭ исследуется вопрос безопасности приме-

нения ИИ на АЭС, а также организованы рабочие группы, разрабатывающие 

нормативные положения в отношении ИИ [36].  

Таким образом, проблема интерпретируемости моделей ИИ и обеспечения 

доверия к ним является одной из ключевых в области практического применения 

нейронных сетей, в частности в атомной энергетике. 
 

Заключение 
 

В данной работе выполнен анализ особенностей применения искус-

ственного интеллекта в атомной энергетике. Рассмотрены примеры отече-

ственных реализаций методов ИИ, существующие и перспективные направле-

ния исследований, в частности применение нейросетевых подходов в задачах 

оптимизации энерговыделения в активной зоне реактора. Обсужден вопрос 

интерпретируемости моделей искусственного интеллекта и повышения дове-

рия к данной технологии. 
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