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ОБЩАЯ ХАРАКТЕРИСТИКА РАБОТЫ 

Актуальность темы исследования. Многослойная криогенная система 
(МКС) представляет собой сложную техническую систему, предназначенную 
для транспортировки сжиженных газов при температурах вблизи абсолютного 
нуля. Конструктивно система включает внутренний резервуар с жидким гелием 
(4,2 К), промежуточный экранирующий слой жидкого азота (77 К) и вакуумную 
изоляцию. Азотный экран является ключевым элементом теплозащиты, его 
потеря приводит к увеличению теплопритока к гелиевому контуру на два 
порядка, что вызывает интенсивное испарение продукта. Центральной задачей 
оперативного управления МКС при транспортировке является задача 
своевременного определения необходимости долива жидкого азота. 

Управление МКС осуществляется с помощью бортового контроллера на 
базе микропроцессора STM32, размещенного на раме контейнера-цистерны. 
Контроллер получает данные от пяти датчиков арматурного узла (уровень и 
давление гелия, уровень и давление азота, статус контейнера), однако 
вычислительные ресурсы существенно ограничены. Объем памяти составляет 
256 КБ, допустимое время обработки данных не превышает 50 мс, постоянный 
канал связи с диспетчерским центром отсутствует. Эти ограничения исключают 
применение глубоких нейронных сетей, методов автоматической генерации 
признаков и иных ресурсоемких алгоритмов, требующих графических 
процессоров или облачных вычислений. 

Существующий подход к определению необходимости долива основан на 
неформализованной процедуре визуального контроля показаний приборов с 
последующей экспертной оценкой, выполняемой дистанционно без 
автоматизированной обработки информации. Такой подход не учитывает 
совместную динамику параметров контролируемых сред и не обеспечивает 
количественного обоснования принимаемых решений. 

Таким образом, актуальной научной задачей является разработка моделей 
и алгоритмов классификации состояний МКС в условиях ограниченных 
вычислительных ресурсов встраиваемого контроллера при существенном 
дисбалансе классов и асимметрии последствий ошибок классификации. Не 
разработаны алгоритмы формирования признакового пространства, 
формализующие физические соотношения между параметрами контролируемых 
сред для повышения разделимости классов в рамках указанных ограничений, не 
разработаны алгоритмы представления результатов классификации, 
обеспечивающие переход от результата модели к верифицируемому 
управленческому решению оператора, а также отсутствуют модели системы 
поддержки принятия решений, формализующие полный цикл обработки 
информации от сбора данных до формирования управленческого решения с 
механизмом адаптации на эксплуатационных данных. 

Степень разработанности научной задачи. Теоретическими основами 
криогенной техники и физикой криогенных процессов занимались такие учёные, 
как Архаров А.М., Беляков В.П., Микулин Е.И., Van Sciver S.W. Вопросы 
теплопередачи в многослойных системах изоляции исследовались Зарубиным 
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В.С. Процессы тепло- и массообмена моделировались в работах Пасконова В.М., 
Полежаева В.И. и Чудова Л.А. 

Применение методов прогностики и интеллектуального анализа данных к 
задачам управления техническими системами исследовали Saha B. и Goebel K. 
(байесовская прогностика для мониторинга оборудования), Daigle M.J. 
(модельная прогностика с конкурирующими процессами деградации), Gebraeel 
N. (прогнозирование остаточного ресурса на основе нейронных сетей). 
Управление криогенными системами ускорителя элементарных частиц 
рассматривалось в работах Pezzetti M. 

Теоретические основы обработки информации в технических системах и 
методы системного анализа для задач принятия решений развивались в работах 
Shannon C.E. (математическая теория информации), Wald A. (статистическая 
теория принятия решений), Советова Б.Я. (теория информационных процессов и 
систем), Юсупова Р.М. (управление сложными информационными системами), 
Новикова Д.А. (теория принятия решений и управления), Монахова М.Ю., 
Астраханцевой И.А., Бобкова С.П. 

Подходы к интеграции физических знаний в модели машинного обучения 
развивались в работах Raissi M. и Karniadakis G.E. Вопросы интерпретируемости 
моделей машинного обучения рассматривались в работах Lundberg S.M. и Lee 
S.-I., Ribeiro M.T. и других. Развертыванием моделей на встраиваемых системах 
с ограниченными вычислительными ресурсами занимался Warden P. 

Вместе с тем в известных работах не решена задача формирования 
признакового пространства с учетом физики процессов теплопереноса для 
встраиваемых систем с ограниченными ресурсами. Не разработаны алгоритмы 
представления результатов классификации, обеспечивающие 
интерпретируемость и переход к верифицируемому управленческому решению 
оператора в условиях ограничений бортового контроллера. Отсутствуют модели 
системы поддержки принятия решений, формализующие полный цикл 
обработки информации от сбора данных до формирования управленческого 
решения с механизмом адаптации на эксплуатационных данных. 

Целью диссертационного исследования является повышение качества и 
оперативности обработки информации интеллектуального управления 
многослойной криогенной системой за счет разработки моделей и алгоритмов на 
основе многокритериальной оптимизации с ограничениями. Достижение 
указанной цели обусловило постановку и решение следующих задач: 

1. Разработать алгоритм формирования признакового пространства для 
задачи оптимизации распознавания состояний многослойной криогенной 
системы при ограничениях на вычислительные ресурсы встраиваемого 
контроллера, включающий оператор преобразования признаков на основе 
физических соотношений между параметрами контролируемых сред. 

2. Разработать алгоритм интеллектуальной поддержки принятия решений 
для управления многослойной криогенной системой, включающий модель 
классификации состояний и алгоритм представления результатов 
классификации, обеспечивающий интерпретируемость решений для 
оператора. 
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3. Разработать функциональную модель системы поддержки принятия 

решений для управления многослойной криогенной системой, 
формализующую технологический процесс обработки информации от 
сбора данных до формирования управленческого решения оператором. 

4. Провести экспериментальную оценку и верификацию разработанных 
моделей и алгоритмов на реальных данных сенсорных систем криогенных 
контейнеров, включая сравнение с существующим подходом на основе 
ручного контроля. 
Объектом исследования является система управления многослойной 

криогенной системой. 
Предметом исследования является технологический процесс обработки 

информации в системе управления многослойной криогенной системой. 
Методология и методы исследования. Научные положения работы 

теоретически обосновываются при помощи аппарата теории вероятностей, 
математической статистики, математического анализа, многокритериальной 
оптимизации, теории обработки информации и физических моделей 
теплопереноса. Для экспериментальной проверки работоспособности 
предложенных алгоритмов использовалось разработанное программное 
обеспечение. 

Научная новизна результатов диссертационного исследования 
заключается в разработке моделей и алгоритмов интеллектуальной поддержки 
принятия решений для управления многослойной криогенной системой, 
обеспечивающих автоматизированную обработку сенсорной информации и 
формирование верифицируемых управленческих решений оператора в условиях 
ограниченных вычислительных ресурсов встраиваемых контроллеров. 

Научная новизна диссертационного исследования состоит в следующем: 
1. Разработан алгоритм формирования признакового пространства для 

задачи оптимизации распознавания состояний многослойной криогенной 
системы при ограничениях на вычислительные ресурсы встраиваемого 
контроллера, отличающийся тем, что включает оператор преобразования 
признаков, который отображает исходное n-мерное пространство 
сенсорных измерений в расширенное M-мерное пространство (M > n) 
путем генерации производных признаков на основе физических 
соотношений между параметрами контролируемых сред, а также 
количественную валидацию вклада производных признаков через 
аддитивную декомпозицию решений модели (соответствует п. 4 паспорта 
специальности). 

2. Разработан алгоритм интеллектуальной поддержки принятия решений для 
управления многослойной криогенной системой, включающий модель 
классификации состояний на расширенном признаковом пространстве, 
оптимизированную с учетом асимметрии последствий ошибок 
классификации и дисбаланса классов, и алгоритм представления 
результатов классификации, обеспечивающий формирование 
интерпретируемых рекомендаций для оператора с декомпозицией вклада 
каждого признака в решение модели. В отличие от существующего 



6 
ручного управления, при котором оператор принимает решение на основе 
субъективной оценки показаний датчиков без автоматизированной 
обработки информации, алгоритм формирует информационную основу 
для принятия управленческого решения по результатам совместного 
анализа всех параметров расширенного признакового пространства с 
указанием факторов, определивших решение модели, что обеспечивает 
переход от субъективной оценки к верифицируемому решению оператора 
(п. 10 паспорта специальности). 

3. Разработана функциональная модель системы поддержки принятия 
решений управления многослойной криогенной системой, 
формализующая технологический процесс обработки информации от 
сбора данных до формирования управленческого решения оператором, 
отличающаяся тем, что реализует супервизорную архитектуру управления, 
где алгоритмическая обработка информации дополняется интерпретацией 
результатов для оператора и механизмом адаптации модели на 
эксплуатационных данных с двухкритериальной валидацией, 
учитывающей асимметрию последствий ошибок (п. 9 паспорта 
специальности). 
На защиту выносятся следующие положения и результаты, обладающие 

научной новизной: 
1. Разработанный алгоритм формирования признакового пространства для 

задачи оптимизации распознавания состояний многослойной криогенной 
системы при ограничениях на вычислительные ресурсы встраиваемого 
контроллера, включающий оператор преобразования признаков, который 
отображает исходное n-мерное пространство сенсорных измерений в 
расширенное M-мерное пространство (M > n) на основе физических 
соотношений между параметрами контролируемых сред, обеспечивает 
повышение F1-меры классификации состояний с 0,653 ± 0,087 до 
0,925 ± 0,021 (пятикратная кросс-валидация, критерий Уилкоксона W = 15, 
p = 0,031). Производные признаки обеспечивают 78 % суммарного вклада 
в решения модели. 

2. Разработанный алгоритм интеллектуальной поддержки принятия 
решений, включающий модель классификации состояний на расширенном 
признаковом пространстве и алгоритм представления результатов 
классификации с декомпозицией вклада каждого признака, позволяет 
сократить время реакции оператора с 204 до 2,3 минуты и снизить долю 
ложных срабатываний с 4,9 % до 0,6 % по сравнению с существующим 
ручным управлением. 

3. Разработанная функциональная модель системы поддержки принятия 
решений, формализующая технологический процесс обработки 
информации для управления многослойной криогенной системой с 
сохранением за оператором функции окончательного решения и 
механизмом адаптации с двухкритериальной валидацией (F1 и Recall), 
обеспечивает повышение F1-меры с 0,46 (ручной контроль) до 0,89 и 
поддержание F1 фактически не ниже 0,880 при установленном пороге 
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0,875 при эксплуатации в течение 18 месяцев. Модель реализована в 
ограничениях встраиваемой системы (время инференса не более 20 мс, 
размер модели не более 120 КБ). 
Соответствие диссертации паспорту научной специальности. 

Проблематика, исследованная в диссертации, соответствует пунктам 4, 9, 10 
паспорта специальности 2.3.1 «Системный анализ, управление и обработка 
информации, статистика». 

Теоретическая значимость исследования заключается в развитии 
подходов к формированию признакового пространства для задач классификации 
в условиях ограниченных вычислительных ресурсов. Предложенный алгоритм 
формирования признаков на основе физических соотношений между 
параметрами контролируемых сред расширяет инструментарий обработки 
информации для встраиваемых систем управления. Разработанная 
функциональная модель системы поддержки принятия решений с механизмом 
адаптации на эксплуатационных данных и двухкритериальной валидацией 
может быть использована при построении аналогичных систем для других 
технических объектов с ограниченными вычислительными ресурсами, в том 
числе в химической промышленности, энергетике и транспорте. 

Практическая значимость работы определяется внедрением результатов 
в систему управления парком криогенных контейнеров. Разработанные 
алгоритмы реализованы в двух программных продуктах: программа 
интеллектуальной поддержки принятия решений для управления многослойной 
криогенной системой (свидетельство № 2025614055) и программа для сбора и 
обработки данных многослойной криогенной системы (свидетельство № 
2025684788). Внедрение обеспечило повышение F1-меры классификации 
состояний с 0,46 до 0,89, сокращение времени реакции оператора с 204 до 2,3 
минуты и снижение доли ложных срабатываний с 4,9 % до 0,6 % (в 8,2 раза). 
Результаты внедрены на промышленных предприятиях, что подтверждено 
соответствующими актами. Результаты диссертационного исследования 
используются в учебном процессе ИГХТУ при преподавании дисциплин 
«Теория информации, данные, знания», «Технология обработки информации», 
«Информационные технологии», «Модели информационных процессов и 
систем», что подтверждено актом внедрения. 

Достоверность и обоснованность научных положений и выводов 
обеспечивается формализацией задачи классификации как задачи 
многокритериальной оптимизации с ограничениями, применением 
обоснованных методов статистического анализа и верификацией на реальных 
данных. Качество классификации оценено методом стратифицированной 
пятикратной кросс-валидации (F1 = 0,925 ± 0,021, коэффициент вариации 2,3 %). 
Статистическая значимость различий между моделями подтверждена критерием 
Уилкоксона для связанных выборок (W = 15, p = 0,031 < 0,05). Отсутствие 
переобучения подтверждено верификацией на независимой выборке из 185 
наблюдений, не участвовавших в обучении (F1 = 0,870, относительное 
отклонение −5,9 % от результата кросс-валидации и +1,5 % от результата на 
тестовой выборке исходного пространства R⁵ (0,857)). Сравнение с 
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существующим ручным контролем выполнено на основе анализа 
эксплуатационных журналов и экспертных оценок инженерного персонала. 
Работоспособность системы и механизма адаптации подтверждена в условиях 
промышленной эксплуатации. 

Апробация результатов исследования. Положения и выводы 
диссертации прошли апробацию на международных и всероссийских научно-
практических конференциях: Всероссийская школа-конференция молодых 
учёных «Дни науки в ИГХТУ» (22–26 апреля 2024 г., ИГХТУ); V 
Международная научно-практическая конференция «Построение систем 
управления устойчивым развитием территорий: взаимодействие стран БРИКС» 
(15–17 мая 2025 г., МГУ имени М.В. Ломоносова); V Всероссийская научно-
практическая конференция «Актуальные проблемы функционирования 
финансовой системы России» (27 февраля 2025 г., Финансовый университет); 
Всероссийская конференция с международным участием «Имитационное 
моделирование. Теория и практика» (ИММОД) (15–17 октября 2025 г., Санкт-
Петербург); Международная конференция «Прикладной искусственный 
интеллект: перспективы и риски» (21 октября 2025 г., Санкт-Петербург); 
Международная научно-практическая конференция «Теория и практика 
применения вычислительных и информационных технологий в отраслевых 
системах» (COMSYSTEM 2026) (13–14 марта 2026 г., МТУСИ). 

Научно-практическая значимость работы подтверждена рецензируемыми 
публикациями в журналах и в сборниках научных трудов, докладами на научных 
конференциях международного и российского уровня, свидетельствами о 
государственной регистрации программ для ЭВМ. Практическая значимость 
работы подтверждена внедрением её результатов в ООО «ИнфраПро» (г. 
Москва), АО «Инвест-Альянс» (г. Москва), АО «Ивхимпром» (г. Иваново), в 
учебный процесс ФГБОУ ВО «ИГХТУ». 

Публикация результатов исследования. По теме диссертационного 
исследования опубликовано 13 научных работ, в том числе 9 – в журналах, 
рекомендованных ВАК РФ (общим объемом 5,7 печатных листов); получено 2 
свидетельства о государственной регистрации программы для ЭВМ. 

Личный вклад. Все результаты, изложенные в диссертации, получены 
автором лично. Постановка цели и задач, обсуждение планов исследований и 
полученных результатов выполнены совместно с научным руководителем.  

Структура и объем диссертации. Диссертация состоит из введения, 
четырех глав, заключения, списка литературы из 126 наименований. Работа 
содержит 165 страниц основного текста, 35 рисунков, 26 таблиц, 1 приложение. 

ОСНОВНОЕ СОДЕРЖАНИЕ РАБОТЫ 
Во введении обоснована актуальность темы исследования, 

сформулированы цель и задачи работы, определена научная новизна, а также 
отражены практическая значимость и положения, выносимые на защиту. 

В первой главе проведен анализ методов и алгоритмов обработки 
информации в системах управления криогенными техническими объектами. 
Автором выполнена формализация системы управления МКС как 
информационной системы (рис. 1).  
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Рисунок 1 – Структурная схема системы управления МКС как информационной 

системы 
Выделены четыре функциональных блока, определяющих 

технологический процесс обработки информации. Блок сбора данных 
представлен сенсорной подсистемой арматурного узла контейнера, 
формирующей вектор измерений Xraw  ∈  𝑅𝑅𝑛𝑛 (n = 5). Характеристики 
измерительных каналов приведены в табл. 1. 
Таблица 1 – Параметры сенсорной подсистемы МКС 

Параметр Обозначение Тип датчика Диапазон Интерфейс 
Статус контейнера S Акселерометр/GPS {0, 1} RS-485 

Уровень жидкого гелия LHe Сверхпроводящий 0–100 % 4–20 мА 
Давление гелия PHe Тензометрический 0–0,5 МПа 4–20 мА 

Уровень жидкого азота LN2 Емкостный 0–100 % 4–20 мА 
Давление азота PN2 Пьезорезистивный 0–1,0 МПа 4–20 мА 

 

Погрешности датчиков уровней (±1 %) и датчиков давлений (±0,5 %) 
определяют минимально детектируемое изменение параметра, что существенно 
при выборе периодичности опроса и формировании производных признаков. 

На основании анализа существующих подходов определены требования к 
методам решения задачи, вытекающие из условий эксплуатации. Малый объем 
выборки при выраженном дисбалансе классов, автономность работы бортового 
контроллера и необходимость интерпретируемости рекомендаций для оператора 
исключают как аналитическое моделирование, так и глубокое машинное 
обучение. Сформулированы требования к методам решения, включая 
устойчивость к шуму датчиков, работу с малыми выборками, совместимость с 
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ресурсами встраиваемого контроллера и учет асимметрии последствий ошибок 
классификации. Результаты анализа методов и алгоритмов обработки 
информации в системах управления криогенными техническими объектами, 
формализация системы управления МКС как информационной системы и 
обоснование требований к методам решения задачи получены автором лично и 
были частично опубликованы, в т. ч. в соавторстве (вклад автора более 80 %) в 
[1; 3; 5; 6; 7; 8; 11]. 

Во второй главе выполнена физико-математическая постановка задачи 
обработки информации в системе управления МКС, а также проанализирована 
применимость детерминированного подхода на основе численного решения 
уравнения теплопроводности к задаче определения состояния экранирующего 
слоя (1). 
 ∂𝑇𝑇

∂𝑡𝑡  =  𝛼𝛼 ⋅  
∂2𝑇𝑇
∂𝑥𝑥2 

(1) 

Тестирование упрощенной одномерной конечно-разностной схемы на 
контроллере STM32 показало, что модель занимает 180 КБ памяти и требует 
более 2 секунд на итерацию, что превышает допустимые рамки бортового 
контроллера. Помимо вычислительной сложности, выявлены три 
принципиальных ограничения детерминированного подхода (рис. 2).  

 
Рисунок 2 – Обоснование перехода от детерминированного подхода к 

информационному 
Стохастичность параметров изоляции обусловлена микродеформациями, 

возникающими при транспортировке, что делает коэффициент 
теплопроводности случайной величиной. Граничные условия зависят от 
температуры окружающей среды, скорости ветра и солнечной радиации, 
которые не контролируются бортовой системой. Обратная задача 
восстановления параметров изоляции по показаниям датчиков не удовлетворяет 
условиям корректности по Адамару. При погрешности входных данных порядка 
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1 % отклонения решения достигают десятков процентов, что делает результат 
непригодным для принятия решений.  

Совокупность этих ограничений обосновывает переход от 
детерминированной модели к информационному подходу на основе 
статистического обучения, при котором неизвестная зависимость между 
показаниями датчиков и состоянием системы аппроксимируется по данным 
наблюдений. Автором разработана математическая модель классификации 
состояний МКС (2). 
 𝑌𝑌�  =  𝑓𝑓(𝑋𝑋;  𝜃𝜃;  𝛹𝛹) (2) 

где X ∈ RM – вектор признаков, f(·; θ) – решающее правило с 
настраиваемыми параметрами θ, Ψ – вектор физико-технических ограничений 
встраиваемой системы.  

Введение вектора Ψ в формальную постановку задачи является авторским 
решением, расширяющим стандартную архитектуру модели классификации. 
Требования к алгоритму, формализованные через Ψ, приведены в табл. 2. 
Таблица 2 – Требования к алгоритму классификации, формализованные 
вектором Ψ 

Ограничение Значение Обоснование 
Время обработки ≤ 50 мс Цикл опроса бортового контроллера 
Объем модели ≤ 256 КБ Flash-память контроллера 
Полнота (Recall) ≥ 0,95 Асимметрия последствий ошибок 
Интерпретируемость Обязательна Принцип «человек в контуре» 
Устойчивость к шуму ε ≤ 10 % Погрешности датчиков 

Задача классификации формализована как задача многокритериальной 
оптимизации (3). 
 𝜃𝜃∗  =  argmin 𝑅𝑅emp(𝑓𝑓) при ограничениях 𝛹𝛹 (3) 

где Remp – эмпирический риск. 
Введена асимметричная функция потерь, отражающая различие 

последствий ошибок первого и второго рода (4). 
 𝐿𝐿(𝑦𝑦,𝑦𝑦�)  =  𝛼𝛼 ⋅  FN +  𝛽𝛽 ⋅  FP (4) 

Анализ показал, что потеря продукта вследствие несвоевременного долива 
азота на два порядка превышает издержки от ложной тревоги (α/β ≈ 100), что 
формально обосновывает требование Recall ≥ 0,95 из вектора Ψ. Общая схема 
задачи классификации представлена на рис. 3. 

На основе вектора Ψ проведен отбор допустимых моделей машинного 
обучения. Исключены модели, несовместимые с ресурсными ограничениями 
бортового контроллера. Отобраны три модели, удовлетворяющие всем 
элементам вектора Ψ (табл. 3). 
Таблица 3 – Отобранные модели классификации 

Модель Время обработки Объем памяти Интерпретируемость 
Логистическая регрессия < 1 мс ~1 КБ Высокая 
Случайный лес 10–20 мс 80–120 КБ Средняя 
Градиентный бустинг 15–25 мс 80–200 КБ Средняя 
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Рисунок 3 – Общая схема задачи классификации состояний МКС 

Для каждой модели выполнена верификация совместимости с 
ограничениями Ψ по объему памяти и времени обработки, подтвердившая 
допустимость развертывания на бортовом контроллере. При максимальной 
скорости испарения азота 0,58 %/ч и минимально детектируемом изменении 3 % 
(правило 3σ при погрешности ±1 %) время значимого изменения составляет 
5,2 часа. По теореме отсчетов Найквиста–Шеннона (5) 
 𝑓𝑓опроса  ≥  2 ⋅  𝑓𝑓сигнала  (5) 

откуда период опроса не превышает 2,6 часа. Принят штатный период 2 часа с 
переходом к 15-минутному интервалу при уровне азота ниже 20 %. 

Формализована задача формирования признакового пространства. 
Показано, что исходное пространство измерений ℝn не обеспечивает 
достаточной разделимости классов для моделей, совместимых с вектором Ψ.  

Введен оператор преобразования признаков 𝛷𝛷 в общем виде с тремя 
формальными требованиями (6). 
 𝛷𝛷: R𝑛𝑛  →  R𝑀𝑀, 𝑀𝑀 >  𝑛𝑛  (6) 

Преобразование должно повышать разделимость в признаковом 
пространстве (7).  
 𝐽𝐽(𝛷𝛷(𝑋𝑋))  >  𝐽𝐽(𝑋𝑋) (7) 

где J – мера линейной разделимости.  
Каждый производный признак должен иметь физическое обоснование, 

обеспечивающее интерпретируемость результатов. Вычисление преобразования 
Φ(x) должно выполняться в рамках ресурсных ограничений Ψ бортового 
контроллера. Задача формирования признакового пространства сформулирована 
как оптимизационная (8). 
 𝛷𝛷∗  =  argmax 𝐽𝐽(𝛷𝛷) при ограничениях  (8) 

Проведен сравнительный анализ четырех подходов к формированию 
признаков. Автоматический подход порождает пространство, размерность 
которого экспоненциально растет с числом исходных признаков, что 
несовместимо с ограничениями Ψ. Полуавтоматический подход частично 
использует экспертное знание, однако не гарантирует интерпретируемость.  
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Ручной экспертный подход обеспечивает физическую обоснованность, но 

лишен формализованного регламента и количественной валидации. Обоснован 
выбор гибридного подхода, при котором экспертное знание о физике процессов 
теплопереноса формализуется в оператор Φ, а вклад каждого производного 
признака количественно верифицируется. 

Результаты физико-математической постановки задачи обработки 
информации, формализация задачи классификации состояний МКС как задачи 
многокритериальной оптимизации с ограничениями и обоснование подхода к 
формированию признакового пространства получены автором лично и были 
частично опубликованы, в т. ч. в соавторстве (вклад автора более 80 %) в 
[1; 2; 3; 5; 6; 10]. 

В третьей главе разработаны модели и алгоритмы интеллектуальной 
поддержки принятия решений для управления МКС. Предложенный автором 
алгоритм формирования признакового пространства включает три этапа (рис. 4).  

 
Рисунок 4 – Алгоритм формирования признакового пространства 

На первом этапе выполнена предобработка данных по формализованному 
пятишаговому регламенту. Удалены технические дубликаты, исключены записи 
периодов технического обслуживания, отсеяны отказы датчиков методом 
межквартильного размаха (ГОСТ Р 8.736-2011, ISO 5725-6:2002), удалены 
записи переходных режимов после долива и проведена экспертная верификация 
на непротиворечивость. В результате сформирован набор данных, пригодных 
для обучения. На втором этапе выполнено конструирование производных 
признаков. Выбор конструкций определен анализом физики криогенных 
процессов. Экранирующий слой жидкого азота теряет защитные свойства не 
плавно, а скачкообразно при достижении критического уровня. Этот пороговый 
эффект формализован бинарным индикатором (9). 
 𝑥𝑥6  =  I(𝐿𝐿𝑁𝑁2  ≤  𝛿𝛿). (9) 

Термодинамическое состояние гелиевого контура описывается 
соотношением PV = nRT, откуда произведение давления на уровень заполнения 
характеризует запас энергии среды. Корень извлечен для согласования масштаба 
с исходными признаками (10). 
 𝑥𝑥7  =  �𝑃𝑃𝐻𝐻𝐻𝐻  ·  𝐿𝐿𝐻𝐻𝐻𝐻 (10) 
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Аналогично для экранирующего слоя (11). 

 𝑥𝑥8  =  �𝑃𝑃𝑁𝑁2  ·  𝐿𝐿𝑁𝑁2 . (11) 

Оператор Φ: R⁵→R⁸ сохраняет пять исходных параметров и добавляет три 
сконструированных. 

На третьем этапе проведена количественная валидация вклада 
сконструированных признаков. Для каждого наблюдения решение модели 
разложено в аддитивную декомпозицию (12). 
 𝑓𝑓(𝑋𝑋)  =  𝜑𝜑0  +  Σ𝑗𝑗𝜑𝜑𝑗𝑗 , (12) 

где φ₀ – базовое значение модели, φⱼ – вклад j-го признака в конкретное решение.  
По обучающей выборке вычислены средние абсолютные вклады каждого 

признака (табл. 4). Три производных признака обеспечивают 78 % суммарного 
вклада, что подтверждает обоснованность выбранных конструкций. При 
неудовлетворительном результате валидации алгоритм предусматривает возврат 
к анализу физики процесса и пересмотр конструкций, что обеспечивает 
замкнутость цикла формирования признакового пространства. 
Таблица 4 – Вклад признаков в решения модели (средние абсолютные 
значения) 

Признак Обозначение Средний |φⱼ| Доля 
Интегральный параметр N₂ x₈ 0,420 54 % 
Интегральный параметр He x₇ 0,280 36 % 
Индикатор критического уровня x₆ 0,080 10 % 
Итого производные x₆ + x₇ + x₈ 0,780 78 % 

Разработан алгоритм интеллектуальной поддержки принятия решений, 
включающий модель классификации состояний и алгоритм представления 
результатов (рис. 5).  

 
Рисунок 5 – Алгоритм интеллектуальной поддержки принятия решений 

Модель классификации построена на расширенном признаковом 
пространстве R⁸ и оптимизирована с учетом двух особенностей данных. 
Дисбаланс классов 16,4 к 1 компенсирован взвешиванием наблюдений обратно 
пропорционально частоте класса. Асимметрия последствий ошибок (α/β ≈ 100) 
учтена через настройку порога принятия решения и целевую метрику, отдающую 
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приоритет полноте. Гиперпараметры оптимизированы при стратифицированной 
пятикратной кросс-валидации с целевой F1-мерой для миноритарного класса. 

Алгоритм представления результатов обеспечивает формирование 
интерпретируемой рекомендации для оператора. Полная аддитивная 
декомпозиция (12) на бортовом контроллере невозможна, поскольку требует 
перебора 2M коалиций признаков. Результат классификации Ŷ, апостериорная 
вероятность P(Y=1|X) и перечень параметров, определивших решение модели с 
указанием величины их вклада, передаются на планшет оператора. Алгоритм 
обеспечивает переход от субъективной оценки показаний отдельных датчиков к 
верифицируемому решению на основе совместного анализа всех параметров 
расширенного пространства. 

Разработана функциональная модель системы поддержки принятия 
решений, описывающая технологический процесс обработки информации в двух 
режимах работы (рис. 6). 

 
Рисунок 6 – Функциональная модель системы поддержки принятия решений 

В штатном режиме (период опроса 2 часа) информация последовательно 
проходит четыре стадии обработки. Сенсорная подсистема формирует вектор 
измерений Xraw ∈ R⁵. Алгоритм интеллектуальной поддержки принятия решений 
выполняет преобразование признакового пространства, классификацию 
состояния и формирование рекомендации. Оператор принимает окончательное 
решение на основе рекомендации и собственного опыта. Результаты каждого 
цикла обработки буферизуются в памяти планшета. 

В режиме адаптации (при плановом техническом обслуживании, раз в 3–
6 месяцев) накопленные данные телеметрии выгружаются с планшета и 
сопоставляются с журналом фактических доливов из учетной системы. 

На основе этих данных выполняется переобучение модели с последующей 
валидацией. При выполнении критериев качества обновленная модель 
загружается на контроллер, замыкая обратный контур. 
Функциональная модель системы поддержки принятия решений реализована в 
четырехуровневой архитектуре развертывания (рис. 7).  
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Рисунок 7 – Четырехуровневая архитектура развертывания 

Первый уровень – датчики арматурного узла контейнера. Второй уровень 
– бортовой контроллер STM32, на котором выполняются предобработка, 
преобразование, классификация и формирование рекомендации. Третий уровень 
– канал связи BLE с шифрованием AES-128, обеспечивающий обмен данными 
через три характеристики (текущее состояние, история измерений, 
конфигурация). Четвертый уровень – планшет оператора с интерфейсом 
рекомендаций и буфером накопления данных. Архитектура обеспечивает 
автономность контроллера при потере связи и передачу накопленных данных 
при восстановлении соединения. 

Алгоритм адаптации модели на эксплуатационных данных описывает 
процесс обновления модели, привязанный к плановому техническому 
обслуживанию раз в 3–6 месяцев (рис. 8).  

 
Рисунок 8 – Алгоритм адаптации модели на эксплуатационных данных 
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Данные телеметрии, накопленные в буфере планшета за период 

эксплуатации, выгружаются на рабочую станцию. Параллельно из учетной 
системы извлекается журнал фактических доливов азота. Разметка выполняется 
автоматически по правилу временного горизонта – если долив зафиксирован в 
течение 6 часов после наблюдения, ему присваивается метка Y = 1. Обучающая 
выборка формируется по скользящему окну 18 месяцев, что соответствует двум 
полным сезонным циклам и учитывает постепенную деградацию изоляции. 

После переобучения модели на сформированной выборке выполняется 
валидация по двойному критерию (13). 
 F1(𝑓𝑓new)  ≥  F1(𝑓𝑓old)  −  𝛿𝛿  и  Recall(𝑓𝑓new)  ≥  𝜏𝜏, (13) 

где δ = 0,05, τ = 0,95. Двойной критерий обусловлен тем, что при асимметрии 
последствий ошибок недопустимо повышение F1 за счет точности при снижении 
полноты. При выполнении обоих критериев обновленная модель сериализуется, 
загружается на контроллер через BLE с верификацией целостности и проходит 
контрольный прогон на эталонном наборе. При невыполнении критериев 
текущая модель сохраняется без изменений. 
Результаты разработки алгоритма формирования признакового пространства, 
алгоритма интеллектуальной поддержки принятия решений и функциональной 
модели системы поддержки принятия решений с механизмом адаптации 
получены автором лично и были частично опубликованы, в т. ч. в соавторстве 
(вклад автора более 80 %) в [1; 2; 3; 4; 5; 6; 10; 12]. 

В четвертой главе проведена экспериментальная оценка и верификация 
разработанных моделей и алгоритмов на реальных данных парка криогенных 
контейнеров. Разработана архитектура программного комплекса 
интеллектуальной поддержки управления МКС (рис. 9).  

 
Рисунок 9 – Архитектура программного комплекса интеллектуальной 

поддержки управления МКС 
Комплекс состоит из двух взаимосвязанных программных продуктов. 

Программа сбора и обработки данных обеспечивает прием телеметрии от 
датчиков криогенной системы, авторизацию пользователей, хранение 
накопленных данных и интеграцию с внешними информационными системами.  

Программа интеллектуальной поддержки принятия решений реализует 
полный конвейер обработки информации от предобработки исходных измерений 
и преобразования признакового пространства оператором Φ через 
классификацию состояния до формирования обоснованного управленческого 
решения для оператора. 
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Обучение и оптимизация гиперпараметров выполняются на рабочей 

станции, вывод модели осуществляется на бортовом контроллере STM32. Для 
подтверждения выполнимости ограничений вектора Ψ выполнен расчет 
ресурсов. Объем памяти модели (14). 
 𝑉𝑉 =  𝑁𝑁tree  ·  𝑁𝑁node  ·  𝐵𝐵node, (14) 

где Ntree = 200, Nnode ≈ 100, Bnode = 4 байта (индекс признака 1 байт, порог 
разделения 2 байта в формате Q8.8, метка класса/направление ветвления 1 байт). 
Подстановка дает V = 78 КБ, с учетом служебных данных 80–120 КБ при 
ограничении 256 КБ. Время обработки (15). 
 𝑇𝑇 =  𝑁𝑁tree  ·  𝐷𝐷avg  ·  𝑡𝑡node  +  𝑇𝑇overhead (15) 

где Davg ≈ 7 – средняя глубина обхода, tnode ≈ 50 нс – время сравнения float32 на 
Cortex-M4 (168 МГц). Полный цикл (чтение датчиков + оператор Φ + вывод + 
запись) не более 20 мс при ограничении 50 мс. 

Экспериментальная оценка выполнена в сравнении с двумя базовыми 
подходами. На исходном пространстве ℝ⁵ при параметрах по умолчанию 
ансамблевые модели достигли F1 = 0,857. После применения оператора Φ и 
оптимизации гиперпараметров при стратифицированной пятикратной кросс-
валидации (k = 5 выбрано из-за того, что при k = 10 фолд содержит лишь 4 
наблюдения целевого класса) результаты улучшились (табл. 5). 
Таблица 5 – Сравнение моделей на ℝ⁸ (кросс-валидация) 

Модель F1 σ(F1) Precision Recall 
Логистическая регрессия 0,653 0,087 0,512 0,901 
Случайный лес 0,925 0,021 0,982 0,876 
Градиентный бустинг 0,925 0,024 0,978 0,879 

Стандартное отклонение σ = 0,021 (CV = 2,3 % - «coefficient of variation, 
коэффициент вариации» соответствует зоне высокой устойчивости. 
Статистическая значимость различий между случайным лесом и логистической 
регрессией подтверждена критерием Уилкоксона (W = 15, p = 0,031 < 0,05). 
Различие между случайным лесом и градиентным бустингом незначимо (p > 0,5), 
что свидетельствует о достижении предела качества ансамблевыми моделями на 
данной выборке. 

Сравнение с ручным контролем проводилось на эксплуатационных данных 
парка контейнеров. Показатели ручного процесса оценены по журналам 
технического обслуживания и фактических доливов, архивам фотоотчетов и 
экспертным опросам инженерного персонала (табл. 6). 
Таблица 6 – Сравнение ручного контроля и интеллектуальной системы 
поддержки 

Показатель Ручной 
контроль 

Интеллектуальная 
система Изменение 

F1-мера 0,46 0,89 +93 % 
Recall 0,58 0,86 +48 % 
Precision 0,38 0,92 +142 % 
Время реакции, мин 204 2,3 сокращение в 89 раз 
Ложные срабатывания, % 4,9 0,6 снижение в 8,2 раза 

Проведена оценка работоспособности механизма адаптации модели на 
эксплуатационных данных за 18 месяцев промышленной эксплуатации. В 
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течение этого периода выполнено четыре цикла адаптации, привязанных к 
плановому техническому обслуживанию. 

Каждый цикл включал выгрузку данных телеметрии с планшетов, 
сопоставление с журналом фактических доливов, автоматическую разметку по 
правилу временного горизонта (6 часов), переобучение на скользящем окне 18 
месяцев и валидацию по двойному критерию (13), табл. 7. 
Таблица 7 – Результаты циклов адаптации 

Цикл Объем выборки F1 (fnew) Recall (fnew) Решение 
1 890 0,912 0,958 замена 
2 1020 0,920 0,964 замена 
3 1180 0,918 0,960 замена 
4 1320 0,880 0,952 замена 

Во всех четырех циклах оба критерия (F1 ≥ F1old − 0,05 и Recall ≥ 0,95) были 
выполнены, обновленная модель загружена на контроллер. F1 фактически не 
опускалась ниже 0,880 при установленном пороге 0,875. Рост объема выборки 
отражает накопление эксплуатационных данных. Снижение F1 в четвертом 
цикле объясняется включением летних рейсов с нетипичным температурным 
профилем, при этом Recall сохранен на уровне 0,952, ни одно критическое 
событие не пропущено за весь период эксплуатации. На парке контейнеров 
зафиксировано снижение ложных тревог в 8,2 раза и сокращение времени 
реакции оператора в 89 раз. 

Результаты экспериментальной оценки и верификации разработанных 
моделей и алгоритмов получены автором лично и были частично опубликованы, 
а также в соавторстве (вклад автора более 80 %) в [1; 2; 10; 13], а также 
подтверждены свидетельствами о государственной регистрации программ для 
ЭВМ [14; 15]. 

В заключении приведены основные результаты и выводы, полученные 
автором. В приложениях представлены акты внедрения и свидетельства о 
регистрации программ для ЭВМ. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 
1. Проведен анализ методов и алгоритмов обработки информации в системах 

управления криогенными техническими объектами. Выполнена 
формализация системы управления МКС как информационной системы. 
Определены требования к методам решения задачи, вытекающие из 
условий эксплуатации и ресурсных ограничений бортового контроллера 
(память 256 КБ, время обработки 50 мс). Сформулирована математическая 
модель классификации состояний МКС как задача многокритериальной 
оптимизации с ограничениями. Результаты получены автором лично и 
частично опубликованы, в т. ч. в соавторстве (вклад автора более 80 %) в 
[1; 3; 5; 6; 7; 8; 11]. 

2. Разработан алгоритм формирования признакового пространства для 
задачи оптимизации распознавания состояний МКС. Алгоритм включает 
оператор преобразования признаков, отображающий исходное пятимерное 
пространство сенсорных измерений в расширенное восьмимерное 
пространство на основе физических соотношений между параметрами 
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контролируемых сред, и количественную валидацию вклада производных 
признаков через аддитивную декомпозицию решений модели. Применение 
алгоритма обеспечило повышение F1-меры классификации состояний с 
0,653 ± 0,087 до 0,925 ± 0,021 (пятикратная стратифицированная кросс-
валидация, критерий Уилкоксона W = 15, p = 0,031). Три производных 
признака вносят 78 % суммарного вклада в решения модели. Результаты 
получены автором лично и частично опубликованы, в т. ч. в соавторстве 
(вклад автора более 80 %) в [1; 4; 5; 10; 12]. 

3. Разработан алгоритм интеллектуальной поддержки принятия решений для 
управления МКС, включающий модель классификации состояний, 
оптимизированную с учетом дисбаланса классов (16,4 к 1) и асимметрии 
последствий ошибок, и алгоритм представления результатов 
классификации с декомпозицией вклада каждого признака в решение 
модели. Разработана функциональная модель системы поддержки 
принятия решений, реализующая супервизорную архитектуру управления 
с механизмом адаптации модели на эксплуатационных данных и 
двухкритериальной валидацией (F1 и Recall). По сравнению с 
существующим ручным контролем F1-мера повышается с 0,46 до 0,89 
(прирост 93 %), время реакции оператора сокращается с 204 до 2,3 минуты, 
доля ложных срабатываний снижается с 4,9 % до 0,6 %. Механизм 
адаптации обеспечивает поддержание F1 фактически не ниже 0,880 при 
установленном пороге 0,875 при эксплуатации в течение 18 месяцев 
(четыре цикла адаптации). Модель реализована в ограничениях 
встраиваемой системы (время инференса не более 20 мс, размер модели не 
более 120 КБ). Результаты получены автором лично и частично 
опубликованы, в т. ч. в соавторстве (вклад автора более 80 %) в 
[1; 2; 4; 5; 9; 10]. 

4. Проведена экспериментальная оценка и верификация разработанных 
моделей и алгоритмов на реальных данных парка из 12 криогенных 
контейнеров за 18 месяцев промышленной эксплуатации. Разработана 
архитектура программного комплекса, реализованного в двух 
программных продуктах (свидетельства о государственной регистрации 
программ для ЭВМ № 2025614055, № 2025684788). Внедрение обеспечило 
снижение доли ложных тревог с 4,9 % до 0,6 % (в 8,2 раза) и сокращение 
времени реакции оператора с 204 до 2,3 минуты (в 89 раз). Результаты 
получены автором лично и частично опубликованы, в т. ч. в соавторстве 
(вклад автора более 80 %) в [1; 2; 9; 13], а также подтверждены 
свидетельствами о государственной регистрации программ для ЭВМ 
[14; 15]. 
Перспективы дальнейшего развития темы. В рамках дальнейших 

исследований планируется расширение алгоритма формирования признакового 
пространства на другие типы криогенных сред с адаптацией оператора 
преобразования признаков к специфике их термодинамических свойств. 
Отдельным направлением является интеграция бортовой системы поддержки 
принятия решений с облачной аналитической платформой для накопления и 
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совместного анализа данных всего парка контейнеров, что позволит перейти от 
индивидуальной к групповой адаптации моделей и выявлять закономерности 
деградации изоляции на уровне парка. 

СПИСОК РАБОТ, ОПУБЛИКОВАННЫХ ПО ТЕМЕ ДИССЕРТАЦИИ 
Публикации в журналах, рекомендованных ВАК России 

1. Горев, С. В. Модели и алгоритмы интеллектуального управления 
многослойной криогенной системой / С. В. Горев, И. А. Астраханцева // 
Современные наукоемкие технологии. Региональное приложение. – 2026. – № 
2(86). – С. 60–69. 

2. Горев, С. В. Методология интеллектуальной поддержки принятия 
решений при эксплуатации многослойных криогенных систем / С. В. Горев // 
Известия высших учебных заведений. Серия: Экономика, финансы и управление 
производством. – 2026. – № 1(67). – С. 146–157. 

3. Горев, С. В. Оптимизация эксплуатации многослойных криогенных 
систем с применением методов машинного обучения и стандартизированных 
протоколов внедрения / С. В. Горев, И. А. Астраханцева, Т. Е. Котенев, Р. Г. 
Астраханцев // Современные наукоемкие технологии. Региональное 
приложение. – 2025. – № 2(82). – С. 59–70. 

4. Горев, С. В. Методы искусственного интеллекта в управлении 
многослойной криогенной системой с вакуумной изоляцией и азотным экраном 
/ С. В. Горев, И. А. Астраханцева, Т. Е. Котенев [и др.] // Современные 
наукоемкие технологии. Региональное приложение. – 2024. – № 1(77). – С. 50–
59. 

5. Горев, С. В. Метод градиентного бустинга при прогнозировании 
управленческих решений в многослойной криогенной системе / С. В. Горев, И. 
А. Астраханцева, Т. Е. Котенев [и др.] // Современные наукоемкие технологии. 
Региональное приложение. – 2024. – № 2(78). – С. 50–58. 

6. Горев, С. В. Интеграция методов линейной регрессии и случайного леса 
в системы интеллектуальной поддержки управления криогенными 
транспортными системами / С. В. Горев, И. А. Астраханцева, Т. Е. Котенев [и 
др.] // Известия высших учебных заведений. Серия: Экономика, финансы и 
управление производством. – 2024. – № 3(61). – С. 81–90. 

7. Горев, С. В. Математические модели для оптимизации машиночитаемых 
регулятивных систем / С. В. Горев, Е. Н. Морозов // Известия высших учебных 
заведений. Серия: Экономика, финансы и управление производством. – 2023. – 
№ 4(58). – С. 71–78. 

8. Горев, С. В. Фрактальный анализ в оценке эффективности и надежности 
сложных технических систем / С. В. Горев, И. А. Астраханцева, Р. Г. 
Астраханцев // Современные наукоемкие технологии. Региональное 
приложение. – 2023. – № 4(76). – С. 60–68. 

9. Горев, С. В. Системный подход к анализу фрактальной природы сложных 
технических систем / С. В. Горев, И. А. Астраханцева, Р. Г. Астраханцев // 
Известия высших учебных заведений. Серия: Экономика, финансы и управление 
производством. – 2023. – № 3(57). – С. 89–97. 



22 
Публикации в прочих изданиях 

10. Горев, С. В. Адаптивная система интеллектуальной поддержки
принятия решений управления многослойной криогенной системой / С. В. Горев, 
И. А. Астраханцева // Сборник статей по материалам международной научно-
практической конференции «Теория и практика применения вычислительных и 
информационных технологий в отраслевых системах». – Москва, 13–14.03.2026. 
– С. 20–26.

11. Горев, С. В. Многослойная криогенная система как объект
структурного, управленческого и адаптивного моделирования в системном 
анализе / С. В. Горев, И. А. Астраханцева // Имитационное моделирование. 
Теория и практика (ИММОД-2025) : Труды конференции, Санкт-Петербург, 15–
17.10.2025 – Санкт-Петербург : АО «ЦТСС», 2025. – С. 652–658. 

12. Горев, С. В. Простые модели машинного обучения для
прогнозирования и поддержки управленческих решений в многослойных 
криогенных системах / С. В. Горев, И. А. Астраханцева // Прикладной 
искусственный интеллект: перспективы и риски : Сборник докладов II 
Международной научной конференции, Санкт-Петербург, 21.10.2025 – Санкт-
Петербург : Санкт-Петербургский государственный университет 
аэрокосмического приборостроения, 2025. – С. 197–202. 

13. Горев, С. В. Интеллектуальные многослойные криогенные системы:
энергоэффективность и надежность в «экономике льда и снега» / С. В. Горев, Р. 
Г. Астраханцев, И. А. Астраханцева // Новые вызовы и форматы устойчивого 
экономического развития в период неопределенности: российский и зарубежный 
опыт : сборник научных статей по результатам V международной научно-
практической конференции и XI научно-практической конференции / под ред. 
М. Ю. Шерешевой, И. И. Савельевой. – Москва : Экономический факультет МГУ 
имени М. В. Ломоносова, 2026. – С. 145–154. 

Регистрация результатов интеллектуальной деятельности 
14. Свидетельство о государственной регистрации программы для ЭВМ №

2025614055 Российская Федерация. Программа интеллектуальной поддержки 
принятия решений для управления многослойной криогенной системой с 
использованием методов машинного обучения : № 2025612232 : заявл. 
07.02.2025 : опубл. 18.02.2025 / С. В. Горев, И. А. Астраханцева. 

15. Свидетельство о государственной регистрации программы для ЭВМ № 
2025684788 Российская Федерация. Программа для сбора и обработки данных 
многослойной криогенной системы : № 2025683896 : заявл. 20.08.2025 : опубл. 
17.09.2025 / С. В. Горев. 

Автореферат 
диссертации на соискание учёной степени 

кандидата технических наук 
Подписано в печать 30.06.2026 

Формат 60×84/16. Усл. печ. л. 1,0. Тираж 100 экз. 
Заказ №6315

Типография "Постер-М"
192296 Москва, ул. Молодежная, 3 




