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Аннотация. Исследование посвящено разработке интеллектуальной платформы для генера-
тивного проектирования и оптимизации мультифизических инженерных систем. Особое вни-
мание уделяется применению платформы для оптимизации систем охлаждения литий-ионных 
аккумуляторных батарей и электролизёров зелёного водорода с целью повышения их энер-
гоэффективности, безопасности и ресурса. 
В результате анализа были выявлены фундаментальные проблемы существующих подходов, 
среди которых – отсутствие единого замкнутого цикла от текстового описания требований до 
физически корректной оптимизированной конструкции, слабая интеграция строгих физиче-
ских моделей с адаптивными алгоритмами оптимизации, а также недостаточная ориентиро-
ванность инструментов на задачи зелёных технологий. Предложена архитектура интеллекту-
альной платформы, объединяющая языковой интерфейс, параметрическую генерацию геомет-
рии, физически-информированные нейронные сети и гибридные методы оптимизации. Пред-
варительные вычислительные эксперименты демонстрируют потенциал снижения вычисли-
тельных затрат на этапе раннего проектирования на 30–40 % и улучшения целевых характери-
стик конструкции (масса, тепловые потери, эффективность) на 10–15 % по сравнению с тра-
диционными методами. 
 
Ключевые слова: генеративное проектирование, физически-информированные нейронные 
сети, обучение с подкреплением, мультифизическое моделирование, интеллектуальная плат-
форма 
 

I. I. Zakharenko1, D. S. Khudyakov1 

Intelligent system for engineering design development 
1National Research Nuclear University MEPhI, Moscow, Russian Federation 

e-mail: ilyazakharenko1994@mail.ru 
 
Abstract. The study is devoted to the development of an intelligent platform for generative design 
and optimization of multiphysics engineering systems. Particular attention is paid to the application 
of the platform for optimizing cooling systems of lithium-ion battery packs and green hydrogen elec-
trolyzers in order to improve their energy efficiency, safety, and operational lifetime. 
The analysis revealed several fundamental limitations of existing approaches, including the absence 
of an integrated closed-loop workflow from textual design requirements to a physically consistent 
optimized construction, weak integration of rigorous physical models with adaptive optimization al-
gorithms, and insufficient focus on green technology applications. 
An architecture of an intelligent platform combining a natural language interface, parametric geom-
etry generation, physics-informed neural networks, and hybrid optimization methods is proposed. 
Preliminary computational experiments demonstrate the potential to reduce computational costs at 
the early design stage by 30–40 % and improve key design characteristics, including mass, thermal 
losses, and overall efficiency, by 10–15 % compared to traditional approaches. 
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Введение 
Разработка современных мультифизических инженерных систем требует 

значительных вычислительных затрат, особенно при использовании методов 
полного численного моделирования (CFD и FEM) [1, 2]. Это ограничивает коли-
чество рассматриваемых проектных решений и замедляет ранние этапы проек-
тирования, особенно в задачах зелёных технологий, где критически важны энер-
гоэффективность, безопасность и надёжность [3]. 

Особую актуальность данная проблема приобретает при проектировании 
систем охлаждения литий-ионных аккумуляторных батарей и теплового управ-
ления электролизёров зелёного водорода [3, 4]. Эффективность таких систем во 
многом определяется качеством инженерных решений, принимаемых на ранних 
стадиях разработки. 

Существующие подходы в области генеративного проектирования и интел-
лектуальной оптимизации имеют ряд ограничений: отсутствие единого замкну-
того цикла проектирования, слабая интеграция строгих физических моделей с 
адаптивными алгоритмами оптимизации, высокая вычислительная стоимость и 
недостаточная ориентированность на задачи устойчивой энергетики [5–7]. 

Настоящая работа посвящена разработке интеллектуальной платформы ге-
неративного проектирования мультифизических систем на основе физически-
информированных нейронных сетей и обучения с подкреплением [8–11]. Пред-
лагаемый подход ориентирован на автоматизацию ранних этапов проектирова-
ния и оптимизацию систем охлаждения литий-ионных батарей и электролизёров 
зелёного водорода при сохранении физической достоверности результатов. 

Постановка задачи 
Целью исследования является разработка и экспериментальная апробация 

интеллектуальной платформы для генеративного проектирования и оптимиза-
ции мультифизических инженерных систем на ранних этапах их разработки. 

Для достижения поставленной цели была проведена декомпозиция на сле-
дующие задачи: 

1) анализ современного состояния и ограничений существующих методов 
генеративного проектирования и оптимизации; 

2) разработка архитектуры интеллектуальной платформы и математической 
постановки задачи; 

3) реализация прототипа платформы и проведение вычислительных экспе-
риментов на примере систем охлаждения литий-ионных аккумуляторных бата-
рей и электролизёров зелёного водорода. 

Теоретическая значимость исследования заключается в развитии подходов к 
интеграции физически-информированных нейронных сетей и методов обучения с 
подкреплением в едином контуре генеративного проектирования [8, 9]. Практиче-
ская значимость определяется возможностью применения разработанных методов и 
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прототипа платформы для ускорения создания высокоэффективных систем устойчи-
вой энергетики [3, 4]. 

Формализация задачи интеллектуального генеративного  
проектирования инженерных систем 

Задача интеллектуального генеративного проектирования мультифизиче-
ских инженерных систем формулируется как многокритериальная задача услов-
ной оптимизации в многомерном пространстве проектных параметров. 

Пусть 𝑝𝑝 ∈ 𝑅𝑅𝑛𝑛 – вектор проектных параметров, включающий геометриче-
ские характеристики конструкции (внутренний радиус канала охлаждения 𝑟𝑟, тол-
щину стенки 𝛿𝛿, длину канала 𝐿𝐿 и другие переменные). 

Требуется найти оптимальный вектор параметров 𝑝𝑝∗, минимизирующий це-
левую функцию: 

 
𝐽𝐽(𝑝𝑝) = 𝑤𝑤1 ⋅  𝑇𝑇(𝑝𝑝) + 𝑤𝑤2  ⋅  𝑃𝑃(𝑝𝑝) + 𝑤𝑤3  ⋅  𝜎𝜎(𝑝𝑝), 

 
где  𝑇𝑇(𝑝𝑝), 𝑃𝑃(𝑝𝑝),  𝜎𝜎(𝑝𝑝) – нормированные значения максимальной температуры 
стенки, перепада давления и максимального эквивалентного напряжения соот-
ветственно, полученные из PINN-суррогатной модели; 𝑤𝑤1, 𝑤𝑤2, 𝑤𝑤3 – весовые ко-
эффициенты, отражающие относительную важность каждого критерия. 

Ограничения задачи имеют вид: 
 

𝑇𝑇(𝑝𝑝)  ≤  𝑇𝑇𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , 𝛥𝛥𝛥𝛥(𝑝𝑝)  ≤  𝛥𝛥𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , 𝜎𝜎(𝑝𝑝)  ≤  𝜎𝜎доп 
 

где  𝑇𝑇𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚, 𝛥𝛥𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 и 𝜎𝜎доп – предельно допустимые значения, определяемые эксплу-
атационными требованиями и нормами безопасности. 

Для решения данной задачи в работе разработан гибридный алгоритм опти-
мизации, сочетающий обучение с подкреплением (Proximal Policy Optimization) 
и эволюционные стратегии [12, 13]. Обучение с подкреплением обеспечивает 
адаптивное исследование пространства решений, а эволюционные методы повы-
шают глобальную устойчивость поиска и снижают вероятность застревания в ло-
кальных оптимумах физически-информированных нейронных сетей. Такой под-
ход позволяет учитывать сложные мультифизические взаимодействия (теплопе-
ренос, гидродинамика, механика деформируемого твёрдого тела) без необходи-
мости выполнения полного численного моделирования на каждой итерации оп-
тимизационного цикла. 

Исследование предметной области 
Анализ современных решений позволяет выделить несколько основных 

направлений развития интеллектуальных систем проектирования. 
Первое направление связано с развитием генеративного дизайна и топологиче-

ской оптимизации в традиционных CAD/CAE-системах (Autodesk Fusion 360, 
Siemens NX, Altair Inspire) [5, 6]. Эти инструменты хорошо справляются с геометри-
ческой оптимизацией и позволяют учитывать некоторые производственные огра-
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ничения, однако практически не способны работать со сложными мультифизиче-
скими процессами и не обеспечивают строгой физической корректности получае-
мых решений. 

Альтернативное направление представлено работами по созданию сурро-
гатных моделей и применению геометрического глубокого обучения (Neural 
Concept Shape, Altair PhysicsAI, Ansys Discovery) [7, 14]. Такие подходы обеспе-
чивают значительное ускорение расчётов, но страдают от фундаментального не-
достатка – отсутствия гарантии соблюдения физических законов за пределами 
обучающей выборки. Это особенно критично для задач зелёных технологий, где 
ошибки в тепловом или электрохимическом моделировании могут привести к 
перегреву батарей или снижению эффективности электролизёров. 

Так же существует ещё одно направление, которое связано с физически-ин-
формированными нейронными сетями (PINN). Работы [8–10] демонстрируют 
высокий потенциал PINN для решения сопряжённых задач теплопереноса, гид-
родинамики и механики. Тем не менее, большинство существующих решений 
остаются на уровне отдельных библиотек и научных экспериментов и практиче-
ски не интегрированы в полный цикл генеративного проектирования – от тексто-
вого описания требования до готовой оптимизированной конструкции. 

Отдельную группу составляют исследования по применению обучения с 
подкреплением (RL) в инженерной оптимизации [12, 13]. Несмотря на успехи в 
адаптивном поиске оптимальных решений, такие подходы редко сочетаются с 
жёсткими физическими моделями и почти не используются для задач зелёных 
технологий, где требуется одновременный учёт тепловых, электрохимических и 
механических процессов. 

Анализ существующих подходов показывает наличие существенного про-
бела [1, 5, 15]. Отсутствует интегрированная интеллектуальная система, которая 
одновременно обеспечивала бы естественный языковой интерфейс для поста-
новки задачи, автоматическую генерацию параметрической геометрии, физиче-
ски корректную оценку на основе PINN и адаптивную многокритериальную оп-
тимизацию с помощью обучения с подкреплением [1, 16]. 

Особенно остро этот пробел проявляется при проектировании систем для 
устойчивой энергетики – систем охлаждения литий-ионных аккумуляторных ба-
тарей и электролизёров зелёного водорода, где требуется быстрый и надёжный 
учёт сложных многофизических взаимодействий на ранних стадиях разработки 
[3, 4]. 

Моделирование предметной области 
В настоящей работе предложена интеллектуальная платформа генератив-

ного проектирования многофизических систем, ориентированная на задачи зелё-
ных технологий. Платформа построена по модульному принципу и представляет 
собой замкнутый итеративный цикл с обратной связью, позволяющий автомати-
чески переходить от текстового описания требований инженера к оптимизиро-
ванной параметрической модели конструкции. 
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Архитектура платформы состоит из четырёх основных взаимосвязанных 
модулей: 

− модуль языкового интерфейса и агентной оркестрации – преобразует 
естественный язык в структурированные требования и координирует работу всех 
модулей с помощью фреймворка LangGraph; 

− модуль генерации параметрической геометрии – создаёт параметриче-
ские и перспективно неявные (Neural Fields) модели конструкции на основе биб-
лиотеки CadQuery; 

− модуль физической оценки – выполняет быстрый и физически коррект-
ный расчёт многофизических процессов с использованием physics-informed 
neural networks (PINN) на базе NVIDIA PhysicsNeMo; 

− модуль оптимизации – гибридный оптимизатор, сочетающий обучение с 
подкреплением (PPO) и эволюционные стратегии для эффективного поиска ком-
промиссных решений. 

Архитектура платформы представлена на рис. 1. 
 

 
Рис. 1. Диаграмма компонентов интеллектуальной платформы 

 
 
Взаимодействие модулей организовано следующим образом: модуль орке-

страции принимает требования, передаёт их в генератор геометрии, получает па-
раметры конструкции, направляет их в PINN-модуль для физической оценки, а 
затем в оптимизатор, который генерирует новые параметры. Цикл повторяется 
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до достижения критериев сходимости. Такой подход позволяет значительно со-
кратить количество итераций, традиционно выполняемых инженером вручную. 

Предлагаемая архитектура отличается от существующих решений интегра-
цией строгой физической корректности (PINN) с адаптивной оптимизацией (RL) 
и естественным языковым интерфейсом в едином контуре. Это позволяет приме-
нять платформу для сложных многофизических задач зелёных технологий, где 
традиционные методы сталкиваются с высокой вычислительной сложностью. 

Аспекты информационной безопасности платформы 
Разработка интеллектуальной платформы AetherForge осуществляется в 

рамках концепции DevSecOps, что подразумевает интеграцию требований ин-
формационной безопасности на всех этапах жизненного цикла системы – от про-
ектирования архитектуры до эксплуатации. 

В рамках реализации платформы обеспечивается: 
− полная трассируемость всех проектных решений и действий агентов, что 

позволяет проводить аудит и верификацию корректности сгенерированных кон-
струкций; 

− защита от генерации небезопасных решений путём встраивания дополни-
тельных ограничений безопасности в reward-функцию и систему правил оркест-
ратора; 

− защита интеллектуальной собственности и конфиденциальности проект-
ных данных за счёт локального выполнения всех вычислений и возможности ис-
пользования приватных моделей; 

− устойчивость к атакам на ИИ-компоненты (инъекции промпта, адверса-
риальные примеры) путём применения строгих промпт-инженерных практик и 
валидации входных данных; 

− контроль целостности и воспроизводимости результатов за счёт фиксиро-
ванных начальных состояний и логирования всех этапов оптимизационного 
цикла. 

Такой подход позволяет не только решать инженерные задачи, но и гаран-
тировать безопасность и надёжность самой платформы при её применении в кри-
тически важных отраслях, включая энергетику и аэрокосмическую промышлен-
ность. 

Заключение 
Предложенный в работе подход переводит задачу генеративного проекти-

рования мультфизических систем из области традиционной параметрической оп-
тимизации в постановку интеллектуального адаптивного моделирования. Науч-
ная новизна исследования заключается в интеграции следующего стека техноло-
гий: языкового интерфейса, параметрической генерации геометрии, физически-
информированных нейронных сетей (PINN) и гибридных алгоритмов оптимиза-
ции (RL + эволюционные стратегии) в едином замкнутом цикле [8–10, 12, 13]. 

В отличие от существующих решений, ориентированных либо на чисто гео-
метрическую оптимизацию, либо на отдельное применение суррогатных моделей, 
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разрабатываемая платформа обеспечивает строгую физическую корректность ре-
шений на уровне уравнений в частных производных при сохранении высокой адап-
тивности поиска оптимальных конфигураций. 

В дальнейшем разработанный метод и прототип платформы могут служить 
основой для полноценных экспериментальных исследований, масштабирования 
на более сложные объекты, а также интеграции в реальные инженерные про-
цессы предприятий энергетического и транспортного секторов. 
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