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В статье исследуются методы оптимизации управления многослойными крио-
генными системами с вакуумной изоляцией и азотным экраном с применением алгоритмов 
машинного обучения. Основное внимание уделяется минимизации потерь криогенных про-
дуктов, повышению надежности хранения и транспортировки, а также интерпретируемо-
сти моделей для обоснованного принятия решений. Проведен анализ критически значимых 
технико-организационных параметров, влияющих на эксплуатацию криогенных систем, и 
рассмотрены подходы к адаптации алгоритмов машинного обучения с учетом специфики 
работы в экстремальных температурных условиях. Исследование включает разработку и 
валидацию алгоритмов прогнозирования параметров системы, таких как уровень и давление 
жидкого гелия, с использованием методов линейной регрессии, решающих деревьев и гради-
ентного бустинга. Рассмотрены вопросы предобработки данных, включая устранение вы-
бросов, заполнение пропусков и генерацию новых признаков, что позволяет повысить точ-
ность прогнозирования. Также сформулированы рекомендации по интеграции интеллекту-
альных алгоритмов в системы управления, обеспечивающие их промышленную примени-
мость. Практическая значимость работы заключается в разработке стандартизированных 
протоколов внедрения алгоритмов машинного обучения, направленных на улучшение энерго-
эффективности и устойчивости работы криогенных систем. Результаты исследования мо-
гут быть использованы при проектировании новых криогенных систем и модернизации су-
ществующих инфраструктурных комплексов, что способствует повышению надежности и 
снижению эксплуатационных затрат. 
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The paper investigates methods for optimizing the control of multilayer cryogenic systems 
with vacuum insulation and nitrogen shield using machine learning algorithms. The main focus is on 
minimizing the loss of cryogenic products, increasing the reliability of storage and transportation, and 
interpretability of models for informed decision making. An analysis of critical technical and organi-
zational parameters affecting the operation of cryogenic systems was carried out, and approaches to 
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adapting machine learning algorithms taking into account the specifics of work in extreme tempera-
ture conditions were considered. The research involves the development and validation of algorithms 
for predicting system parameters such as liquid helium level and pressure using linear regression, de-
cision trees and gradient boosting methods. The issues of data preprocessing are considered, including 
the elimination of outliers, filling gaps and generating new features, which allows for increasing the 
accuracy of forecasting. Recommendations are also formulated for integrating intelligent algorithms 
into control systems, ensuring their industrial applicability. The practical significance of the work lies 
in the development of standardized protocols for the implementation of machine learning algorithms 
aimed at improving the energy efficiency and sustainability of cryogenic systems. The results of the 
study can be used in the design of new cryogenic systems and the modernization of existing infrastruc-
ture complexes, which helps to increase reliability and reduce operating costs. 

Keywords: multilayer cryogenic system, vacuum insulation, liquid helium, machine learning, parame-

ter prediction, control optimization, model interpretability 

ВВЕДЕНИЕ  

Криогенные системы занимают особое место 

в технических системах. Это связано с тем, что их 

функционирование связано с экстремально низкими 

температурами. Этот фактор усложняет задачи 

управления такими системами. Достижение высокой 

точности, надежности и энергоэффективности в ус-

ловиях экстремальных температур в управлении 

криогенными системами является актуальной науч-

ной и промышленной задачей [1]. 

Разработка прикладных методов и алго-

ритмов машинного обучения для минимизации 

потерь криогенных продуктов, повышения эффек-

тивности хранения и транспортировки, а также 

улучшения надёжности многослойной криогенной 

системы с вакуумной изоляцией и азотным экра-

ном представляет собой сложный многоступенча-

тый процесс. Он включает в себя: 

- анализ существующих методов управления 

многослойными криогенными системами и выяв-

ление их ограничений; 

- разработку архитектуры системы поддержки 

принятия решений на основе алгоритмов машин-

ного обучения для оптимизации управления мно-

гослойной криогенной системой; 

- разработку алгоритмов прогнозирования из-

менения ключевых параметров системы, обеспе-

чивающих точность и стабильность управления; 

- исследование и внедрение методов предобра-

ботки данных, включая устранение выбросов, за-

полнение пропусков и генерацию новых призна-

ков, с целью повышения качества анализа данных; 

- проведение валидации разработанных алго-

ритмов на реальных данных из сенсорных систем 

криогенных контейнеров, оценить их точность и 

эффективность; 

- разработка рекомендаций по интеграции ме-

тодов в существующие системы управления для 

обеспечения их промышленной применимости. 

 

Разработка рекомендаций по интеграции 

методов в системы управления является ключе-

вым завершающим этапом изучения, разработки и 

внедрения алгоритмов машинного обучения в 

управление многослойной криогенной системой 

для обеспечения ее эффективной работы [2]. 

МЕТОДЫ И МАТЕРИАЛЫ  

Основные исследования в области управ-

ления криогенными системами затрагивают во-

просы минимизации теплопередачи, разработки 

материалов для вакуумной изоляции, интеллек-

туализация управления и мониторинга, а также 

прогнозирование отказов и обеспечение надежно-

сти конструкций [3]. 

Методологическая основа исследования 

базируется на комплексе общенаучных методов, 

включая анализ, синтез, системный и структурный 

подходы, а также сравнительный анализ и экс-

пертные оценки. Применяются методы научной 

абстракции и обобщения, систематизация и груп-

пировка данных, а также их табличное и графиче-

ское представление для обеспечения объективно-

сти и всесторонности анализа в области управле-

ния многослойной криогенной системой [4]. 

Используются методы машинного обуче-

ния для управления многослойной криогенной 

системой, включая логистическую регрессию, 

случайный лес, градиентный бустинг. Исследова-

ние включает использование современных ин-

формационных технологий для обработки боль-

ших объемов данных и визуализации результатов, 

что обеспечивает поддержку в принятии управ-

ленческих решений. 

Используются современные информаци-

онные технологии и программное обеспечение 

для обработки больших объемов данных, визуали-

зации результатов и поддержки принятия реше-

ний на основе проведенного анализа. 
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АНАЛИЗ ПРЕДМЕТНОЙ ОБЛАСТИ 

Применение методов машинного обучения в 

управлении криогенными системами основано на 

следующей методологии построения моделей [5]: 

1. Анализ и предобработка данных. 

2. Формирование признаков. 

3. Формирование обучающей выборки: 

4. Настройка моделей. 

5. Оценка и валидация моделей. 

6. Интеграция алгоритмов в систему 

Анализ и предобработка данных представ-

ляет собой начальный этап разработки моделей, 

на котором изучаются источники данных и их 

структура. Источниками данных для криогенной 

системы являются сенсоры, регистрирующие па-

раметры работы оборудования, такие как темпе-

ратура, давление, уровни азота и гелия, а также 

параметры окружающей среды. Основные шаги 

предобработки включают: 

Удаление выбросов. Выбросы могут воз-

никать из-за ошибок сенсоров или аномальных 

событий. Они устраняются с использованием ме-

тодов анализа распределений данных, таких как 

Z-score или интерквартильный размах [6]. 

Заполнение пропущенных значений. Про-

пуски в данных могут быть вызваны неисправно-

стями оборудования или неполным сбором дан-

ных. В случае отсутствующих данных применя-

ются методы линейной интерполяции или моде-

лирования пропусков с использованием алгорит-

мов машинного обучения (например, случайного 

леса), которые позволяют корректно восстановить 

пропущенные значения. 

Масштабирование признаков. Алгоритмы 

машинного обучения, такие как градиентный бус-

тинг или логистическая регрессия, требуют при-

ведения данных к единому масштабу для повы-

шения стабильности обучения. 

Анализ корреляции. Для исключения из-

быточных данных используется анализ корреля-

ций, PCA (анализ главных компонент), что позво-

ляет упростить вычисления и улучшить интерпре-

тируемость моделей. 

Формирование признаков (“фичей”) явля-

ется критически важным этапом, так как их каче-

ство определяет эффективность моделей машин-

ного обучения. Признак (feature) представляет со-

бой переменную, которая описывает отдельную 

характеристику объекта и является фундамен-

тальной составляющей в задачах машинного обу-

чения. Именно на основе признаков строятся 

предсказания в моделях [7]. Формирование обу-

чающей выборки заключается в разделении дан-

ных на обучающую, тестовую и валидационную 

выборки для обеспечения надежности оценки мо-

делей. Первоначальная выборка данных может 

содержать пропуски, выбросы или шум. Предва-

рительная обработка включает очистку данных, 

нормализацию, кодирование категориальных пе-

ременных и другие шаги, чтобы подготовить дан-

ные к обучению. Обучающая выборка (Training 

set) как правило составляет 60-80% от общего 

объема данных, она используется для обучения 

модели. Валидационная выборка (Validation set) 

составляет около 10-20% от общего объема дан-

ных и используется для настройки гиперпарамет-

ров модели и предотвращения переобучения. Ва-

лидационная выборка помогает оценить, как мо-

дель будет работать на новых данных. Тестовая 

выборка (Test set) составляет порядка 10-20% от 

общего объема данных и используется для окон-

чательной оценки производительности модели 

после завершения обучения и настройки [8]. 

Разделение данных может осуществляться 

случайным образом. Это наиболее распростра-

ненный метод, однако в случае его использования 

важно следить за тем, чтобы распределение клас-

сов было сбалансированным. Стратифицирован-

ное разделение используется в случае, если в ис-

ходных данных несбалансированные классы. В 

этом случае данные делятся так, чтобы пропорции 

классов в обучающей, валидационной и тестовой 

выборках были аналогичны пропорциям в исход-

ных данных. В некоторых случаях используется 

метод кросс-валидации, при котором данные мно-

гократно делятся на обучающую и тестовую вы-

борки, и модель обучается и оценивается на раз-

ных подвыборках. После разделения данных и 

обучения модели важно оценить ее производи-

тельность на тестовой выборке [9]. 

На этапе выбора алгоритмов для решения 

задач прогнозирования и классификации в крио-

генных системах были отобраны логистическая 

регрессия, случайный лес, градиентный бустинг 

(XGBoost, LightGBM). Логистическая регрессия 

выбрана по причине простоты, скорости обучения 

и высокой интерпретируемости. Случайный лес, 

как отмечалось выше, хорошо справляется с ана-

лизом данных, содержащих шум, и позволяет 

оценивать значимость признаков. Метод исполь-

зуется как для задач классификации, так и регрес-

сии. Градиентный бустинг подходит для построе-

ния сложных прогнозирующих моделей, обеспе-

чивает высокую точность, но требует больших 

вычислительных ресурсов и тщательной настрой-

ки. На этапе настройки моделей проводится опти-

мизация гиперпараметров для достижения наи-

лучшей производительности алгоритмов. 
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Для достижения цели могут быть исполь-

зованы методы Grid search, Random search и байе-

совская оптимизация. Grid search представляет 

собой перебор всех возможных комбинаций пара-

метров для поиска оптимальных настроек. 

Random search является более эффективным мето-

дом, позволяющим сэкономить время за счет слу-

чайного выбора комбинаций. Байесовская опти-

мизация  применяется для сложных моделей, та-

ких как градиентный бустинг, для поиска гло-

бального оптимума гиперпараметров [10]. Для 

оценки эффективности разработанных моделей 

машинного обучения в рамках исследования ис-

пользовались современные метрики, позволяю-

щие всесторонне оценить качество их предсказа-

ний и адаптировать модели к особенностям дан-

ных. Метрики для алгоритмов являются ключе-

вым моментом для оценки и сравнения эффектив-

ности методов в машинном обучении, характери-

стик данных и влияния на интерпретацию резуль-

татов. После выбора и настройки модели она ин-

тегрируется в систему управления криогенной 

системой. Основные шаги интеграции включают 

разработку API для взаимодействия моделей с 

системой управления, постоянный мониторинг 

работы моделей и обновление их на основе новых 

данных и реализацию механизмов автоматическо-

го оповещения при выявлении отклонений в па-

раметрах системы [11]. Выделенные признаки и 

выбранные алгоритмы формируют основу для 

создания интеллектуальных систем управления 

многослойными криогенными системами. Ис-

пользование логистической регрессии, случайного 

леса и градиентного бустинга позволяет решать 

широкий спектр задач - от прогнозирования теп-

лопритоков до предотвращения отказов оборудо-

вания. Эффективное применение методов машин-

ного обучения для управления многослойными 

криогенными системами требует корректной пре-

добработки данных. На данном этапе осуществля-

ется приведение исходных данных к единому 

формату, устранение пропусков и выбросов, а 

также создание новых признаков для повышения 

эффективности моделей. Применение этих мето-

дов обеспечивает повышение качества данных, 

улучшает их интерпретируемость и оптимизирует 

последующее обучение моделей [12]. 

Методами обработки данных являются: 

1.  Чтение и очистка данных. 

2.  Преобразование числовых данных. 

3.  Кодирование категориальных признаков. 

4.  Генерация новых признаков. 

5. Снижение размерности. 

6. Разделение данных. 

Чтение и очистка данных заключается в 

том, что данные, поступающие из сенсорных сис-

тем, представлены в виде таблиц, содержащих 

временные метки, параметры уровня и давления 

жидкого гелия и азота, а также метки статуса кон-

тейнера и управленческих решений [13]. 

 Для обработки данных использовались 

следующие подходы: 

1. Загрузка данных. 

2. Обработка пропущенных данных. 

3. Удаление выбросов. 

Данные загружались из исходного CSV-

файла с использованием библиотеки pandas. Не-

профильные столбцы и данные, не относящиеся к 

целям исследования, были удалены с использова-

нием метода. Drop (). 

Пропуски в числовых признаках, напри-

мер, уровнях и давлениях гелия и азота, заполнялись 

с использованием методов линейной интерполяции. 

Для категориальных признаков, таких как "Статус 

контейнера", использовался метод ближайших сосе-

дей (KNN), который позволяет учитывать взаимо-

связь между соседними записями. 

Для удаления аномальных значений при-

менялся метод межквартильного размаха (IQR). 

Данный метод основан на анализе квартилей, где: 

Q1 (первый квартиль) – значение, ниже 

которого находится 25% данных; 

Q3 (третий квартиль) – значение, ниже ко-

торого находится 75% данных. 

IQR (межквартильный размах) рассчитыва-

ется как разница между Q3 и Q1 (IQR = Q3 - Q1). 

 Значения, выходящие за границы 

[Q1−1.5×IQR] и [Q3+1.5×IQR], считались выбро-

сами и заменялись медианными значениями соот-

ветствующих столбцов. 

Преобразование числовых данных осуще-

ствляется путем нормализации и масштабирова-

ния, а также обработки некорректных значений. 

Нормализация и масштабирование заклю-

чалось в том, что все числовые признаки (напри-

мер, давление He и N₂, уровни He и N₂) были при-

ведены к диапазону [0, 1] методом Min-Max 

Scaling. Это позволило устранить дисбаланс в 

шкалах признаков и обеспечить стабильность ал-

горитмов машинного обучения. 

Преобразование числовых данных вклю-

чает в себя обработку некорректных значений Для 

данных, содержащих дробные числа с разделите-

лем в виде запятых, применялось преобразование 

в формат с точкой с помощью метода .str.replace(). 

Числовые признаки приводились к типу float64 

для унификации формата данных [14]. 
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Для кодирования категориальных призна-

ков такие признаки, как «Статус контейнера» и 

«Управленческое решение», были преобразованы 

в числовой формат для обеспечения совместимо-

сти с алгоритмами машинного обучения: 

1. Бинарное кодирование. 

2. One-Hot Encoding. 

Бинарным кодированием признак «Статус 

контейнера» был закодирован: "В пути" → 0, "В 

покое" → 1. Аналогично, "Управленческое реше-

ние" кодировалось как 0 для "Оставить без дейст-

вий" и 1 для "Требуется действие". 

При необходимости для многозначных ка-

тегорий использовалось одноразрядное кодирова-

ние, которое расширяет категориальный признак в 

несколько бинарных столбцов. 

Для повышения эффективности моделей 

были созданы дополнительные признаки: 

1. Взаимодействия между признаками. 

2. Логарифмическое преобразование. 

3. Создание бинарных индикаторов. 

С использованием метода Polynomial 

Features были созданы взаимодействующие при-

знаки, такие как произведение уровня и давления 

гелия [Уровень He × Давление He] и уровня и 

давления азота [Уровень N2 × Давление N2]. Это 

позволило учесть сложные взаимосвязи между 

физическими параметрами [15]. 

Для признаков давления использовалось ло-

гарифмическое преобразование (с добавлением 1) 

для уменьшения влияния высоких значений и улуч-

шения распределения данных. 

Путем создания бинарных индикаторов, 

был добавлен признак-индикатор "LI-02 уровень 

N₂ = 0", который указывал на случаи полного от-

сутствия азота в системе. 

С целью снижения размерности, исключе-

ния избыточности данных и ускорения работы 

алгоритмов был выполнен анализ корреляции ме-

жду признаками. Высококоррелированные при-

знаки, такие как давление и уровень для одной 

среды, исключались или заменялись на инте-

гральные показатели [16]. 

Для обеспечения качественного обучения 

моделей для датасет было осуществлено разделе-

ние данных на обучающую и тестовую выборки с 

использованием метода train_test_split. Разделение 

проводилось с учётом сохранения баланса классов 

и соотношения выборок. Для сохранения баланса 

классов использовалось стратифицированное раз-

деление для равномерного распределения меток 

целевой переменной в выборках. Соотношение 

выборок было следующим: 80% данных выделя-

лось для обучения, а 20% – для тестирования. 

Этап предобработки данных включал очи-

стку, нормализацию, генерацию новых признаков 

и снижение размерности, что обеспечило готов-

ность данных для построения моделей машинного 

обучения. Использованные методы позволили 

улучшить качество данных, минимизировать шу-

мы и выбросы, а также учесть ключевые зависи-

мости между параметрами. Этот процесс является 

неотъемлемой частью разработки интеллектуаль-

ных алгоритмов для управления многослойными 

криогенными системами. 

Реализация алгоритмов машинного обуче-

ния была осуществлена с использованием логи-

стической регрессии, метода случайного леса и 

градиентного бустинга. По итогам реализации ал-

горитмов установлено, что для классификацион-

ных задач первичной диагностики состояния сис-

темы с точки зрения обнаружения аномальных 

режимов следует применять метод логистической 

регрессии. Метод случайного леса предлагается 

использовать для оценки взаимосвязей между па-

раметрами и детальных прогнозных оценок харак-

тера термодинамических процессов. При высоко-

нелинейных зависимостях для прогностического 

анализа между параметрами в многослойных 

криогенных контурах внедряются градиентные 

бустинговые алгоритмы [17]. 

Методы предобработки данных, вклю-

чающие очистку, нормализацию, генерацию но-

вых признаков и снижение размерности, способ-

ствуют улучшению качества данных, минимиза-

ции шумов и выбросов, учету значимых зависи-

мостей между параметрами. Для улучшения ин-

формативности набора данных, повышения эф-

фективности и точности прогнозных моделей 

проведена генерация новых признаков на основе 

взаимодействий между параметрами, существую-

щими в наборе данных, с использованием метода 

полиномиальной регрессии. Новые признаки ин-

тегрированы в исходный набор данных путем 

конкатенации, выполнена операция очистки дан-

ных от пропущенных значений и сброса индекса-

ции для консистентности структуры данных. 

РЕЗУЛЬТАТЫ И ДИСКУССИИ  

Методы и алгоритмы интеллектуального 

управления многослойными криогенными систе-

мами с вакуумной изоляцией и охлаждением жид-

ким азотом позволяют минимизировать потери 

криогенных продуктов, повысить эффективность 

процессов хранения и транспортировки, улучшить 

надежность функционирования системы. Алго-

ритмы прогнозирования учитывают сложные вре-

менные зависимости и взаимодействия между па-
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раметрами системы. В свою очередь, разработка 

формализованных рекомендаций по интеграции 

сформированных интеллектуальных алгоритмов в 

функциональную архитектуру существующих 

систем оперативного контроля и регулирования 

многослойных криогенных инфраструктурных 

комплексов представляет собой ключевое звено 

данной исследовательской работы, посвященной 

разработке прикладных методов и алгоритмов 

машинного обучения для управления многослой-

ными криогенными системами. Цель данной ра-

боты заключается в повышении индустриальной 

применимости и технологической готовности 

предложенных решений путем детальной адапта-

ции вычислительных методов машинного обуче-

ния к специфике реальных условий эксплуатации, 

а также в формализации стандартов и протоколов 

внедрения [18]. 

Сбор данных осуществляется путем авто-

матического получения параметров системы через 

устройства с дальнейшим сохранением данных в 

базе для последующей обработки. Программное 

обеспечение для сбора дата сета, описывающее 

состояние многослойной криогенной системы, 

разработано на платформе ASP.NET Core, что по-

зволяет достичь высокой гибкости и масштаби-

руемости системы. Такая архитектура обеспечи-

вает возможность эффективной интеграции с су-

ществующими системами управления и адаптации 

к новым задачам. Программное обеспечение име-

ет модульную структуру, благодаря которой обес-

печивается распределение функционала между 

компонентами и повышение устойчивости систе-

мы к изменениям эксплуатационных условий [19]. 

Основой работы системы являются кон-

троллеры, которые выполняют обработку запро-

сов и взаимодействуют с внешними источниками 

данных. Ключевыми из них являются WayList 

Controller, UserController и RoleController. Way 

ListController управляет маршрутными листами, 

осуществляет сбор параметров системы, таких как 

уровни и давления жидкого гелия и азота. Данный 

контроллер выполняет первичную обработку дан-

ных, что снижает нагрузку на пользовательские 

интерфейсы и повышает надежность работы сис-

темы. UserController занимается управлением 

учетными записями пользователей, их аутентифи-

кацией и предоставлением доступа к функциона-

лу. RoleController регулирует распределение прав 

доступа пользователей, что способствует защите 

данных и разграничению полномочий в рамках 

системы [20]. Модели данных включают в себя 

структуры User и WayList, используемые для опи-

сания данных в системе. Модель пользователя 

(User) содержит информацию о роли, идентифи-

каторах и доступах. Модель WayList описывает 

параметры системы, включая сенсорные данные, 

такие как уровни и давления азота и гелия. 

База данных управляется через Application 

DbContext, что обеспечивает взаимодействие ме-

жду моделями данных и реляционной базой дан-

ных. Entity Framework используется для автомати-

зации операций с базой данных, таких как созда-

ние, чтение, обновление и удаление (CRUD). 

Аутентификация и авторизация реализо-

вана с помощью AuthOptions и TokenUtils, кото-

рые обеспечивают генерацию JWT-токенов и за-

щиту данных. 

Вспомогательными утилитами являются 

HelperMethods и YandexMapsApi. HelperMethods 

содержит функции для работы с токенами и паро-

лями. YandexMapsApi предоставляет возможность 

интеграции с внешними API для получения геоло-

кационных данных. 

Программное обеспечение обладает функ-

циональными возможностями сбора, хранения, 

обработки данных, интеграции с алгоритмами 

машинного обучения, управлением доступом и 

визуализации. Описание функциональных воз-

можностей представлено в следующей таблице 1. 

Программное обеспечение предназначено 

для сбора и обработки данных, которые исполь-

зуются для построения моделей прогнозирования 

и оптимизации управления многослойными крио-

генными системами. Основные этапы интеграции 

включают сбор и анализ данных, прогнозирова-

ние, принятие решений, мониторинг и улучшение. 

Сбор данных осуществляется путем авто-

матического получения параметров системы через 

сенсорные устройства с дальнейшим сохранением 

данных в базе для последующей обработки. Ана-

лиз данных включает в себя предварительную об-

работку и генерацию новых признаков, таких как 

произведение уровней и давлений жидкого гелия 

и азота, а также выявление аномалий и подготовку 

данных для обучения моделей.  

Использование алгоритмов машинного 

обучения для предсказания необходимости долива 

азота или других корректирующих действий. Ин-

теграция с задачами исследования включает авто-

матизацию решений на основе прогнозов, генери-

руемых системой. Процесс мониторинга осущест-

вляется через визуализацию состояния системы, 

анализ прогнозов для оценки их точности. Улуч-

шение алгоритмов происходит на основе обратной 

связи с пользователем. 
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Таблица 1  

Функциональные возможности программного обеспечения 

Table 1. Software functionality 

Функциональные 

возможности 
Описание 

Сбор и хранение данных 

Сенсорные данные, такие как уровень и давление жидкого гелия и азота, пере-

даются через контроллер WayListController и сохраняются в базе данных с ис-

пользованием модели WayList. 

Обработка данных 

Предусмотрены методы предобработки данных, включая фильтрацию выбросов 

и приведение данных к стандартизированным форматам. Данные обрабатыва-

ются для подготовки к прогнозированию, включая создание новых признаков на 

основе исходных параметров. 

Интеграция с алгоритмами 

машинного обучения 

Алгоритмы, такие как логистическая регрессия, случайный лес и градиентный 

бустинг, могут быть интегрированы для прогнозирования изменений парамет-

ров системы. Обработка данных и генерация прогнозов осуществляется через 

заранее подготовленные входные данные из базы. 

Управление доступом 

Система поддерживает управление ролями и правами доступа через 

RoleController и UserController. Это позволяет разграничить доступ к данным и 

функциям системы между различными категориями пользователей. 

Визуализация 

Использование ErrorViewModel позволяет отображать ошибки и состояния сис-

темы в пользовательском интерфейсе. В будущем возможно добавление графи-

ков и диаграмм для мониторинга параметров системы в реальном времени. 

 

Данные системы включают широкий 

спектр параметров, которые собираются для ана-

лиза и прогнозирования. К основным параметрам 

относятся: 

- Температура внешней среды: позволяет 

учитывать влияние внешних факторов на тепло-

передачу и состояние криогенной системы. 

- Мониторинг показателей уровня жидкого 

азота и гелия критически важен для обеспечения 

стабильности работы системы и предотвращения 

потерь криогенных продуктов. 

- Данные о давлении в резервуарах для 

азота и гелия необходимы для контроля герметич-

ности системы, предотвращения утечек и обеспе-

чения оптимального состояния жидкостей. 

- Фиксация времени для каждого набора 

данных позволяет отслеживать динамику измене-

ний и выявлять временные закономерности. 

- Информация о текущем состоянии контей-

нера (в пути, в покое) используется для адаптации 

прогнозных моделей и управления системой. 

Собранные данные формируют датасет, 

который является основой для применения алго-

ритмов машинного обучения. Этот датасет пред-

ставляет собой таблицу, где строки соответствуют 

наблюдениям, а столбцы - различным параметрам 

системы. Каждый набор данных включает вре-

менные метки, значения параметров (давления, 

уровни жидкостей, температура) и статус контей-

нера. Кроме того, датасет может содержать вы-

численные признаки, такие как взаимодействие 

уровней и давлений, что позволяет улучшить точ-

ность моделей машинного обучения. Перед ис-

пользованием в модели данные проходят этап 

предобработки, который включает в себя: 

1. Очистку данных: устранение выбросов, про-

пущенных значений и аномалий, которые мо-

гут искажать результаты анализа. 

2. Стандартизацию и нормализацию: приведе-

ние параметров к единой шкале, что особенно 

важно для алгоритмов, чувствительных к 

масштабу данных. 

3. Формирование новых признаков: создание 

производных показателей, таких как взаимо-

действие уровня и давления жидкостей, что 

позволяет улучшить качество моделей. 

После этапа предобработки данные пере-

даются в программный модуль, который реализу-

ет алгоритмы машинного обучения. В рамках сис-

темы применяются алгоритмы логистической рег-

рессии, случайного леса и градиентного бустинга. 

Логистическая регрессия используется для 

анализа зависимостей между параметрами систе-

мы и вероятностью возникновения отклонений. 

Случайный лес применяется для учета сложных 

нелинейных взаимодействий между признаками, 

таких как давление и уровень жидкостей. Гради-

ентный бустинг позволяет строить высокоточные 

модели, которые учитывают множественные фак-

торы и обеспечивают прогнозирование аномалий 

в работе системы. 

Модели обучаются на исторических дан-

ных, содержащих как нормальные, так и аномаль-

ные состояния системы.  
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В процессе обучения используется пере-

крестная проверка, чтобы оценить качество моде-

лей и избежать переобучения. После обучения 

модели интегрируются в управляющую систему и 

используются для прогнозирования возможных 

отклонений и принятия решений. Например, при 

снижении уровня жидкого азота или увеличении 

давления система автоматически рекомендует 

корректирующие действия, такие как добавление 

азота. Интеграция датасета в программное обес-

печение реализована через интерфейсы взаимо-

действия с базой данных. Система обеспечивает 

автоматическую загрузку новых данных, обнов-

ление существующих записей и предоставление 

данных для анализа в реальном времени.  

Это позволяет обеспечить непрерывную 

работу системы и своевременное реагирование на 

изменения параметров. 

Осуществление взаимодействия с данны-

ми обеспечено применением инструментов ORM 

Entity Framework Core, что упрощает взаимодей-

ствие с реляционной базой данных и позволяет 

быстро масштабировать решение. Визуализация 

данных в пользовательском интерфейсе реализо-

вана с использованием JavaScript-фреймворка, 

такого как React или Angular, что делает взаимо-

действие с системой удобным и интуитивным. 

В работе программы также активно исполь-

зуются популярные библиотеки для обработки и 

анализа данных, такие как Pandas и NumPy, которые 

позволяют эффективно управлять массивами данных 

и выполнять предварительный анализ. Для реализа-

ции алгоритмов машинного обучения применяется 

библиотека Scikit-learn, которая предоставляет ши-

рокий набор инструментов для создания, обучения и 

валидации моделей. Интеграция сложных методов 

прогнозирования, таких как градиентный бустинг, 

выполнена с использованием библиотек XGBoost и 

LightGBM, что позволяет достичь высокой точности 

прогнозов. Дополнительно используется библио-

тека Matplotlib для визуализации результатов ана-

лиза, что позволяет получить наглядное представ-

ление о динамике параметров системы и результа-

тах работы моделей. Для обеспечения безопасно-

сти и управления доступом применяются инстру-

менты для работы с JWT-токенами и шифрования 

данных. Система также поддерживает интеграцию 

с внешними API, такими как Yandex Maps API, 

что позволяет учитывать географическую состав-

ляющую в процессе анализа. 

 Таким образом, разработанное программное 

обеспечение предоставляет полный цикл работы с 

данными - от их сбора и обработки до анализа и 

принятия решений. Интеграция алгоритмов ма-

шинного обучения в управляющую систему по-

зволяет значительно повысить эффективность и 

надежность работы многослойных криогенных 

систем, минимизировать потери криогенных про-

дуктов и сократить эксплуатационные риски.  

 Использование современного технологиче-

ского стека и передовых библиотек обеспечивает 

высокую производительность и адаптивность сис-

темы, делая ее перспективным инструментом для 

дальнейших исследований и внедрения в про-

мышленность. Реализация интеграционных меро-

приятий в условиях уже развернутых систем 

управления, предназначенных для многослойных 

криогенных сред, требует учёта ряда критически 

значимых технико-организационных и эксплуата-

ционных параметров: 

1. Техническая компатибельность и инфраструк-

турная прозрачность. 

2. Модульная композиция и сегментация функ-

ционала. 

3. Стандартизация и унификация входных данных. 

4. Оптимизация вычислительных затрат и эффек-

тивное распределение ресурсов 

5. Интерпретируемость и доверие к моделям. 

6. Кибербезопасность и устойчивость к отказам. 

7. Тестирование и пилотные испытания в реаль-

ных условиях. 

 Для успешной интеграции разработанных ин-

теллектуальных алгоритмов в функциональную ар-

хитектуру существующих систем оперативного кон-

троля и регулирования многослойных криогенных 

инфраструктурных комплексов важна техническая 

компатибельность и инфраструктурная прозрач-

ность. Рекомендуется ориентироваться на обеспече-

ние бесшовной интеграции алгоритмических моду-

лей в гетерогенную архитектуру существующих 

SCADA-платформ и систем сбора, обработки и хра-

нения данных. Достижение данного эффекта пред-

полагает использование стандартных интерфейсов 

взаимодействия с сенсорными подсистемами (вклю-

чая специализированные криогенные датчики давле-

ния, расхода, уровней ионизированных частиц), а 

также унификацию форматов данных, минимизи-

рующую необходимость в дорогостоящей перера-

ботке инфраструктуры.  

 Для методов управления многослойными крио-

генными системами важна модульная композиция и 

сегментация функционала. Структурирование ин-

теллектуальных модулей машинного обучения по 

принципу независимых функциональных блоков 

(предобработки данных, прогнозно-аналитического 

ядра, системы принятия решений и т.д.) обеспечива-

ет их изолированную отладку, оперативное обновле-

ние версий и масштабируемость. 
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Такой архитектурный подход гарантирует ус-

коренное внедрение новейших алгоритмических 

улучшений без нарушения целостности базовой 

технологической платформы. 

В качестве рекомендации предлагается 

осуществление стандартизации и унификации 

входных данных. Необходима разработка требо-

ваний к стандартизации формата, семантики и 

метрологического обеспечения параметрических 

данных, используемых для обучения моделей и их 

дальнейшего функционирования. 

 В частности, устанавливаются требования 

к временным рядам параметров, связанных с кон-

тролем температурных градиентов и давлений в 

многоуровневых криогенных контурах, что обес-

печивает корректную интерпретацию входной 

информации моделями машинного обучения. 

С экономической точки зрения важна оп-

тимизация вычислительных затрат и эффективное 

распределение ресурсов. Интеграция интеллекту-

альных методов в системы с ограниченными вы-

числительными ресурсами предполагает разра-

ботку адаптивных стратегий, таких как внедрение 

распределенных вычислительных схем, гибрид-

ных алгоритмических комплексов, сочетающих 

легковесные модели начального анализа с более 

вычислительно дорогими методами для детально-

го прогноза и сложных сценариев. Данная опти-

мизация позволяет поддерживать заданный уро-

вень производительности при минимизации аппа-

ратных и временных затрат. 

Для повышения транспарентности и опе-

рационной применимости рекомендуется исполь-

зовать современные инструменты интерпретации 

решений алгоритмов машинного обучения (на-

пример, SHAP или LIME), которые обеспечивают 

формирование понятного описания вклада от-

дельных параметров в итоговый прогноз. Такая 

интерпретируемость способствует повышению 

доверия со стороны операторского персонала, а 

также улучшает управляемость системы в услови-

ях изменяющихся эксплуатационных режимов. 

С целью успешной интеграции алгоритмов 

машинного обучения в системы управления мно-

гослойными криогенными объектами необходимо 

обеспечить кибербезопасность и устойчивость к 

отказам. Рекомендации фокусируются на необхо-

димости внедрения механизмов защиты данных и 

непрерывного мониторинга работоспособности 

интегрированных алгоритмов.  

Это подразумевает внедрение мер по за-

щите от несанкционированного доступа, обеспе-

чению устойчивости к аномалиям и разработку 

процедур своевременной диагностики сбоев, что 

критически важно для бесперебойного функцио-

нирования криогенных систем. Процесс интегра-

ции предполагает тестирование и пилотные испы-

тания в реальных условиях. Предполагается апро-

бация внедряемых алгоритмов в контексте пилот-

ных испытаний на реальных промышленных объ-

ектах, что позволит выявить скрытые ограниче-

ния, уточнить параметры адаптации и воспроизве-

сти условия реальной эксплуатации. Полученные 

результаты станут фундаментом для дальнейшей 

оптимизации и совершенствования методических 

рекомендаций. 

На основе анализа доступных данных и 

обобщения накопленного опыта определены кон-

кретные алгоритмические решения: 

 1. Применение логистической регрессии для 

классификационных задач первичной диагностики 

состояния системы с точки зрения обнаружения 

аномальных режимов. 

 2. Использование методов случайного леса 

для оценки взаимосвязей между параметрами и 

детальных прогнозных оценок, отражающих 

сложный характер термодинамических процессов. 

 3. Внедрение градиентных бустинговых ал-

горитмов для решения задач прогностического 

анализа при высоконелинейных зависимостях ме-

жду параметрами в многослойных криогенных 

контурах. 

Предложенные рекомендации охватывают 

также разработку унифицированных интерфейс-

ных модулей, обеспечивающих двунаправленное 

взаимодействие с системами реального времени. 

Они позволяют непрерывно осуществлять мони-

торинг параметров, оперативную предобработку, 

а также гибкую интеграцию новых аналитических 

блоков.  

Указанные подходы и решения образуют 

основу для формирования комплексной интеллек-

туально-аналитической платформы, которая по-

вышает надежность, отказоустойчивость и эффек-

тивность эксплуатации многослойных криогенных 

систем. Разработанные стандарты и рекомендации 

находят применение не только в промышленных 

условиях, но и при управлении специализирован-

ными научно-исследовательскими установками и 

критически важной транспортной инфраструкту-

рой, где требования к точности прогнозирования и 

устойчивости работы особенно высоки. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

На основе алгоритмов машинного обуче-

ния разработана архитектура системы поддержки 

принятия решений, которая обеспечивает воз-

можность эффективной интеграции с существую-
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щими системами управления и адаптации к новым 

задачам. Главный акцент сделан на применение 

алгоритмов машинного обучения, что обеспечива-

ет возможность решения задач прогнозирования, 

анализа и оптимизации параметров работы много-

слойных криогенных систем. По итогам исследо-

вания выработан ряд рекомендаций по интеграции 

разработанных методов в существующие системы 

управления: 

  1. Для технической компатибельности и инфра-

структурной прозрачности рекомендуется использо-

вать стандартные интерфейсы взаимодействия с сен-

сорными подсистемами с унификацией форматов 

данных, минимизирующей необходимость в дорого-

стоящей переработке инфраструктуры.  

  2. Модульная композиция и сегментация 

функционала позволит ускорить внедрение алго-

ритмических улучшений без нарушения целостно-

сти базовой технологической платформы. С целью 

обеспечения корректной интерпретации входной 

информации требуется стандартизация и унифика-

ция входных данных. 

 

 

  

  3. Использование современных инструмен-

тов интерпретации решений алгоритмов машинно-

го обучения будет способствовать  интерпрети-

руемости и доверию к разработанным моделям. 

Результаты исследования могут быть исполь-

зованы инженерами и исследователями, зани-

мающимися эксплуатацией и проектированием 

криогенных систем, а также в других областях, 

где требуется управление сложными технически-

ми системами. Кроме того, предложенные реко-

мендации могут применяться для разработки но-

вых стандартов по эксплуатации криогенных сис-

тем, обеспечивая повышение их безопасности и 

надежности. Основные положения и выводы ис-

следования могут быть полезны для повышения 

эффективности эксплуатации криогенных систем, 

а также для дальнейшего развития методов анали-

за и прогнозирования в области управления слож-

ными техническими системами. 
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