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Статья посвящена разработке методологии интеллектуальной поддержки принятия 
решений при эксплуатации многослойных криогенных систем, предназначенных для транспор-
тировки жидкого гелия. Актуальность работы обусловлена необходимостью своевременного 
определения потребности в доливе жидкого азота в защитный контур при ограниченных вы-
числительных ресурсах бортового контроллера (память не более 256 КБ, время отклика не бо-
лее 50 мс). Предложен метод ручного дата-инжиниринга, включающий пятиэтапный регла-
мент подготовки данных с очисткой по ГОСТ Р 8.736-2011 и генерацией признаков на основе фи-
зических закономерностей теплопереноса. Формализован оператор преобразования признаково-
го пространства Φ, расширяющий исходное пятимерное пространство измерений до восьми-
мерного посредством трех конструктивных признаков, отражающих термодинамическое со-
стояние гелиевого и азотного контуров. Разработана архитектура системы поддержки приня-
тия решений с сохранением функции окончательного решения за оператором и визуализацией 
вклада признаков методом SHAP. Экспериментальная оценка на датасете из 730 наблюдений 
от 12 криогенных контейнеров подтвердила повышение F1-меры с 0,653 до 0,925 при примене-
нии предложенного подхода. Сравнение с традиционным пороговым методом на эксплуатаци-
онных данных (более 1,5 млн записей) выявило снижение числа ложных тревог на 63% и сокра-
щение времени реакции оператора с 12,4 до 2,3 минуты. Программный комплекс прошел государ-
ственную регистрацию и внедрен в промышленную эксплуатацию. 
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The paper presents a methodology for intelligent decision support in the operation of multilayer 

cryogenic systems designed for liquid helium transportation. The relevance of the work stems from the 

need to timely determine liquid nitrogen refill requirements in the protective circuit under constrained 

computational resources of the onboard controller (memory limited to 256 KB, response time limited to 50 

ms). A manual data engineering method is proposed, incorporating a five-stage data preparation protocol 

with outlier removal according to GOST R 8.736-2011 and feature generation based on heat transfer 

physics. A feature space transformation operator Φ is formalized, expanding the original five-dimensional 

measurement space to eight dimensions through three engineered features reflecting the thermodynamic 

state of helium and nitrogen circuits. A decision support system architecture is developed that preserves 

the operator's final decision authority while providing feature contribution visualization via SHAP analy-
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sis. Experimental evaluation on a dataset of 730 observations from 12 cryogenic containers has confirmed 

an F1-score improvement from 0.653 to 0.925 when applying the proposed approach. Comparison with 

conventional threshold-based methods on operational data (over 1.5 million records) has revealed a 63% 

reduction in false alarms and a decrease in operator response time from 12.4 to 2.3 minutes. The software 

package has been officially registered and deployed in industrial operation. 

 

Keywords: intelligent decision support, multilayer cryogenic system, machine learning, feature en-
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ВВЕДЕНИЕ 

Многослойные криогенные системы за-
нимают особое место среди сложных технических 
объектов вследствие функционирования в усло-
виях экстремально низких температур [1-3, 5]. 
Достижение высокой точности, надежности и 
энергоэффективности в управлении криогенными 
системами, особенно транспортными, является 
актуальной научной и промышленной задачей [4]. 
К ключевым проблемам относятся поддержание 
стабильных температурных режимов, предотвра-
щение физического износа оборудования и мини-
мизация рисков тепловых утечек [6-9]. 

Большинство современных подходов, осо-
бенно с применением глубоких нейронных сетей, 
неприменимы для бортовых систем управления 
транспортными средствами вследствие высоких 
требований к вычислительным ресурсам [10, 11]. 
Бортовые контроллеры транспортных криогенных 
систем построены на микроконтроллерах с ограни-
ченными ресурсами, не предполагающих исполь-
зования графических ускорителей [14, 15]. Объем 
оперативной памяти типового контроллера серии 
STM32 не превышает 256 КБ, а время отклика 
должно составлять не более 50 мс [17]. 

Целью настоящего исследования являет-
ся разработка методологии интеллектуальной 
поддержки принятия решений при эксплуатации 
многослойных криогенных систем, обеспечи-
вающей повышение эксплуатационной надеж-
ности на основе адаптации архитектур машин-
ного обучения к условиям ограниченных вы-
числительных ресурсов [18, 19]. 

ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 

Исследуемая многослойная криогенная 
система представляет собой транспортный резер-
вуар для перевозки и длительного хранения жид-

кого гелия [2, 4]. Ключевым эксплуатационным 
параметром является суточная норма потерь 
криогенного продукта на испарение, которая для 
современных цистерн составляет не более 0,3–
0,5% от объема в сутки [1, 3]. Суточные потери 
определяются суммарным теплопритоком к внут-
реннему сосуду определяются по ф-ле 1 [1, 2]: 

 

Qtotal = Qrad + Qcond + Qgas ,    (1) 
 

где Qrad – радиационный теплоприток от тепло-
вого излучения окружающих поверхностей,  
Qcond – кондуктивный теплоприток через элемен-
ты механической подвески внутреннего сосуда,  
Qgas – теплоприток за счет остаточной газовой 
теплопроводности в вакуумной полости. 

При исправной изоляции доминирующей 
составляющей является радиационный тепло-
приток Qrad, который составляет до 80% от сум-
марного теплопритока [1, 5]. Радиационный теп-
лоприток определяется законом Стефана–
Больцмана по ф-ле 2 [1, 2]:  

 

Qrad = σ · εeff · A · (T₁⁴ − T₂⁴) ,  (2) 
 

где σ = 5,67·10⁻⁸ Вт/(м²·К⁴) есть постоянная     
Стефана-Больцмана,  
εeff – эффективная степень черноты системы 
экранов,  
A – площадь теплообменной поверхности, T₁ и 
T₂ есть температуры горячей и холодной поверх-
ностей соответственно. 

Роль азотного экрана состоит в перехвате 
теплового излучения от внешней оболочки с 
температурой около 300 K [4]. При наличии 
азотного экрана с температурой 77 K радиацион-
ный теплоприток к гелиевому контуру снижается 
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приблизительно в 250 раз согласно соотноше-
нию, представленному по формуле 3 [2]: 

 

Qrad(с экраном) / Qrad(без экрана) = 

= (77⁴ − 4,2⁴) / (300⁴ − 4,2⁴) ≈ 0,004.  (3) 
 

Данный факт обусловливает критическую 
важность контроля уровня жидкого азота для 
обеспечения штатного режима эксплуатации [4]. 

Измерительная система обеспечивает 
наблюдение пяти агрегированных параметров 
(табл. 1). Вектор исходных измерений Xraw ∈  R⁵ 
включает (ф-ла 4): 

Xraw = (S, LHe, PHe, LN2, PN2)ᵀ,    (4) 
 

где S – статус контейнера (0 – транспортировка, 
1 – хранение),  

LHe – уровень жидкого гелия в процентах 
от номинального объема,  

PHe – давление насыщенных паров гелия 
в МПа,  

LN2 – уровень жидкого азота в процентах 
от номинального объема,  

PN2 – давление азота в МПа. 
Характеристики измерительной системы 

МКС представлены в табл. 1.  
 

Таблица 1. Характеристики измерительной системы МКС 

Table 1. Characteristics of the cryogenic multilayer insulation measurement system 

Параметр Обозначение Диапазон Погрешность Тип датчика 

Статус контейнера S 0 (в пути) / 1 (покой) — Дискретный 

Уровень гелия LHe 0–100% ±1% Сверхпроводящий 

Давление гелия PHe 0–0,5 МПа ±0,5% Тензометрический 

Уровень азота LN2 0–100% ±2% Емкостной 

Давление азота PN2 0–1,0 МПа ±1% Пьезорезистивный 

 

Целевая переменная Y ∈  {0, 1} определя-
ет рекомендацию системы поддержки принятия 
решений. Значение Y=0 соответствует состоянию, 
не требующему управляющего воздействия. Зна-
чение Y=1 соответствует рекомендации выпол-
нить, долив жидкого азота в азотную полость. 

Принципиальное отличие данной поста-
новки от задачи обнаружения аномалий состоит 
в том, что состояние Y=1 является штатным и 
ожидаемым в процессе нормальной эксплуата-
ции. Жидкий азот в азотной полости постепенно 
испаряется, и периодический долив является 
плановой процедурой технического обслужива-
ния. Система информирует оператора о необхо-
димости планового обслуживания, а не сигнали-
зирует об отказе или аварийной ситуации. 

Задача формулируется как задача бинар-
ной классификации на вероятностном простран-
стве (Ω, A, P). Требуется найти отображение f: X 
→ Y из класса допустимых функций F, миними-
зирующее математическое ожидание потерь 
представлено в формуле 5 [10, 11]: 

 

f* = argmin R(f) = argmin E{X,Y}[L(f(X), Y)],    (5) 
 

где L (Ŷ, Y) – функция потерь, определяющая 
штраф за несовпадение предсказания Ŷ=f(X) и 
истинного значения Y. 

В условиях эксплуатации цена различных 
типов ошибок классификации существенно раз-
личается. Пропуск события, требующего долива 
(ложноотрицательная ошибка), приводит к ого-
лению азотного экрана, увеличению теплоприто-
ка в 250 раз и потерям жидкого гелия стоимо-

стью десятки тысяч долларов. Ложное срабаты-
вание ограничивается временными затратами 
оператора на проверку системы. Соотношение 
экономических последствий ошибок FN и FP со-
ставляет приблизительно 100 к 1. 

Характерной особенностью задачи явля-
ется существенный дисбаланс классов в обуча-
ющей выборке. Соотношение классов составляет 
приблизительно 95% (класс «не требует воздей-
ствия») к 5% (класс «требует воздействия») [10]. 
Дисбаланс обусловлен физикой процессов – 
жидкий азот испаряется постепенно, и необхо-
димость долива возникает относительно редко. 

МЕТОД РУЧНОГО ДАТА-ИНЖИНИРИНГА 

Применение методов машинного обуче-
ния к рассматриваемой задаче сопряжено с су-
щественными ограничениями [14-17]. Ограни-
ченный объем обучающей выборки (порядка 
700–1000 наблюдений) исключает применение 
глубоких нейронных сетей. Вычислительные 
возможности бортового контроллера (время от-
клика не более 50 мс, память не более 256 КБ) 
исключают использование ресурсоемких мето-
дов. Требование автономности функционирова-
ния исключает обращение к облачным сервисам. 

В качестве альтернативы автоматиче-
ским методам генерации признаков разработан 
метод ручного дата-инжиниринга. Метод пред-
ставляет собой формализованную пятиэтапную 
процедуру построения признакового простран-
ства, адаптированную для задач интеллекту-
альной поддержки управления сложными тех-
ническими объектами (рис. 1). 
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азотного экрана. При снижении уровня жидкого 
азота ниже критического порога происходит ого-
ление верхней части азотного экрана, что приво-
дит к скачкообразному увеличению радиацион-
ного теплопритока к гелиевому контуру прибли-
зительно в 250 раз. 

Второй конструктивный признак x₇ пред-
ставляет собой интегральный параметр гелиево-
го контура, который представлен в формуле 8: 

 𝑥7 = √𝑃𝐻𝑒 ⋅ 𝐿𝐻𝑒 .     (8) 
 

Физический смысл данного признака свя-
зан с характеристикой термодинамического со-
стояния двухфазной системы жидкость–пар. 
Произведение давления на объем пропорцио-
нально запасу энергии в контуре согласно урав-
нению состояния идеального газа. Извлечение 
квадратного корня обеспечивает нормализацию 
признака и снижает влияние выбросов. 

Третий конструктивный признак x₈ пред-
ставляет собой интегральный параметр азотного 
контура, который представлен в ф-ле 9: 

 𝑥8 = √𝑃𝑁2 ⋅ 𝐿𝑁2.      (9) 
 

Данный признак агрегирует информацию 
о состоянии экранирующего слоя и улучшает 
наблюдаемость азотного контура, что особенно 
важно для обеспечения безопасности эксплуата-
ции системы. 

Таким образом, расширенный вектор 
признаков имеет вид (ф-ла 10): 

 

X = Φ(Xraw) = 

= (S, LHe, PHe, LN2, PN2, x₆, x₇, x₈)ᵀ ∈  R⁸.  (10) 
 

Применение оператора Φ обеспечивает по-
вышение разделимости состояний, требующих и не 
требующих управляющего воздействия, за счет 
линеаризации нелинейных границ решения. Это 
позволяет достичь высокого качества классифика-
ции даже при использовании простых линейных 
моделей, что критично для реализации на встраи-
ваемых системах с ограниченными ресурсами. 

АРХИТЕКТУРА СИСТЕМЫ  
ПОДДЕРЖКИ ПРИНЯТИЯ РЕШЕНИЙ 

Разработанная интеллектуальная система 
реализует принципиально иную функциональ-
ную модель по сравнению с традиционными си-
стемами автоматического регулирования на ос-
нове ПИД-регуляторов (рис. 3). Система выпол-
няет функции поддержки принятия решений и 
формирует рекомендации оператору, не осу-
ществляя прямого управляющего воздействия на 
объект. Оператор сохраняет полный контроль 

над принятием окончательного решения и несет 
ответственность за выполнение управляющего 
воздействия. Такая архитектура соответствует 
концепции системы поддержки принятия реше-
ний с человеком в контуре управления. 

Выбор данной архитектуры обусловлен 
рядом факторов. Операция долива жидкого азота 
не требует реакции в реальном времени и допус-
кает задержку в несколько минут. Решение о до-
ливе связано с оценкой множества факторов, 
включая текущее состояние системы, прогноз 
маршрута движения и доступность пунктов за-
правки. Ошибочное автоматическое воздействие 
может привести к нежелательным последствиям, 
тогда как ошибочная рекомендация позволяет 
оператору принять корректирующее решение.  

Общая структура математической модели 
классификации имеет вид (ф-ла 11): 
 

Ŷ = f (X; θ; Ψ),      (11) 
 

где X ∈  R⁸ - вектор признаков, полученный по-
сле применения оператора Φ,  

f (·; θ) - решающее правило с настраива-
емыми параметрами θ,  

Ψ - вектор физико-технических и вычис-
лительных ограничений. 

Вектор ограничений Ψ включает требо-
вание на время отклика не более 50 мс, требова-
ние на объем памяти не более 256 КБ, требова-
ние на полноту классификации не менее 0,95, 
требование на устойчивость к шуму уровня не 
более 10% от диапазона измерений, соотношение 
цены ошибок FN/FP порядка 100. 

Для решения задачи классификации ис-
пользуются три классических метода машинного 
обучения, относящихся к классу алгоритмов 
обучения с учителем и удовлетворяющих огра-
ничениям встраиваемых систем [10, 12]. 

Логистическая регрессия представляет 
собой линейный классификатор, предсказываю-
щий вероятность принадлежности объекта к по-
ложительному классу (ф-ла 12) [10]: 
 

p̂ = σ(z) = 1 / (1 + e⁻ᶻ), z = θᵀX + θ₀,   (12) 

 

где θ ∈  R⁸ - вектор весов признаков,  
θ₀ - свободный член модели,  
σ(z) - сигмоидная функция.  
Логистическая регрессия обеспечивает 

максимальную интерпретируемость среди рас-
сматриваемых методов. Вычислительная слож-
ность вывода составляет O(M), что обеспечивает 
время вывода менее 1 мс. 
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ректно классифицировала все 137 наблюдений 
класса 0, не допустив ни одной ложной тревоги. 
Из 8 наблюдений класса 1 модель верно опреде-
лила 6, пропустив 2 критических состояния. От-
сутствие ложноположительных ошибок является 
значимым преимуществом для эксплуатации. 

Градиентный бустинг с числом итераций 
200 и максимальной глубиной деревьев 3 показал 
результаты, идентичные случайному лесу. Совпаде-
ние результатов свидетельствует о достижении пре-
дела качества классификации на данной выборке 
при использовании ансамблевых методов. Сводные 
метрики качества моделей приведены в табл. 2. 

 

 

Рисунок 7. Матрицы ошибок моделей классификации на тестовой выборке 

Figure 7. Confusion matrices of classification models on the test sample 

 

Таблица 2. Сравнительные метрики качества моделей на тестовой выборке 

Table 2. Comparative quality metrics of models on the test sample 

Модель Точность Полнота F1-мера TN FP FN TP 

Логистическая регрессия 0,263 0,625 0,370 123 14 3 5 

Случайный лес 1,000 0,750 0,857 137 0 2 6 

Градиентный бустинг 1,000 0,750 0,857 137 0 2 6 
 

Анализ важности признаков методом 
SHAP подтвердил эффективность разработанно-
го оператора конструирования признаков Φ. Три 
наиболее значимых признака являются произ-
водными, сформированными в результате при-
менения оператора. Интегральный параметр 
азотного контура x₈ вносит наибольший вклад со 
средним абсолютным значением 0,420. Инте-
гральный параметр гелиевого контура x₇ занима-
ет второе место с вкладом 0,280. Бинарный ин-
дикатор отсутствия азота x₆ занимает четвертую 
позицию с вкладом 0,080. 

Физическая интерпретация результатов 
согласуется с термодинамикой криогенных си-
стем [17, 20]. Произведение уровня и давления 
пропорционально массе криогенного агента в 
системе, а квадратный корень обеспечивает ли-
неаризацию зависимости. Снижение интеграль-
ного параметра азотного контура непосредствен-
но указывает на уменьшение запаса хладагента и 
необходимость дозаправки. 

Для оценки эффекта от применения опера-
тора Φ проведено сравнение качества классифика-

ции на исходном пятимерном пространстве при-
знаков и на расширенном восьмимерном простран-
стве [16, 17]. При использовании только исходных 
признаков F1-мера логистической регрессии соста-
вила 0,653. При использовании расширенного про-
странства признаков ансамблевые методы достиг-
ли F1-меры 0,857, что подтверждает повышение 
разделимости классов с 0,653 до 0,925 при приме-
нении полной методологии [16, 17, 19]. 

Сравнение с традиционным подходом 
проводилось на эксплуатационных данных, со-
бранных в течение трех месяцев и содержащих 
более 1,5 миллиона записей телеметрии от парка 
из 12 контейнеров-цистерн. Результаты сравни-
тельного анализа представлены в табл. 3 [17]. 

Наиболее значимым результатом является 
повышение точности с 0,45 до 0,92, что соответ-
ствует снижению числа ложных тревог на 63%. За 
три месяца эксплуатации традиционный подход 
сформировал 847 ложных срабатываний, тогда 
как интеллектуальный – лишь 312. Сокращение 
числа необоснованных сигналов существенно 
снижает нагрузку на операторов и повышает их 
доверие к рекомендациям системы [17, 19]. 
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Зафиксировано сокращение среднего 
времени реакции оператора с 12,4 до 2,3 минуты. 
Данный эффект объясняется повышением дове-
рия к рекомендациям системы вследствие сни-
жения числа ложных срабатываний. При тради-

ционном подходе операторы склонны игнориро-
вать или откладывать реакцию на сигналы ввиду 
их частой необоснованности. 

 

 

Таблица 3. Сравнение традиционного и интеллектуального подходов 

Table 3. Comparison of traditional and intelligent approaches 

Показатель Традиционный подход Интеллектуальный подход Изменение 

Точность (Precision) 0,45 0,92 +104% 

Полнота (Recall) 0,82 0,86 +5% 

F1-мера 0,70 0,89 +27% 

Число ложных тревог (за 3 мес.) 847 312 −63% 

Среднее время реакции оператора 12,4 мин 2,3 мин −81% 
 

Верификация на независимых данных (185 
наблюдений) подтвердила устойчивость результа-
тов. Модель сохранила абсолютную точность, не 
допустив ни одного ложноположительного сраба-
тывания. F1-мера достигла значения 0,870, превы-
сив результат тестовой выборки на 1,5%. Отсут-
ствие деградации качества классификации под-
тверждает отсутствие переобучения модели и её 
пригодность для практического применения. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В статье представлена методология ин-
теллектуальной поддержки принятия решений 
при эксплуатации многослойных криогенных 
систем [17-19]. Разработан метод ручного дата-

инжиниринга, включающий пятиэтапный регла-
мент подготовки данных с учетом физических 
закономерностей предметной области. Формали-
зован оператор преобразования признакового 
пространства Φ, расширяющий исходное пяти-
мерное пространство измерений до восьмимер-
ного на основе термодинамических соотношений 
[17, 20-21]. Разработана архитектура системы 
поддержки принятия решений с сохранением 

функции окончательного решения за операто-
ром. Обосновано применение SHAP-анализа для 
обеспечения интерпретируемости рекомендаций. 
Экспериментальная оценка на датасете из 730 
наблюдений подтвердила повышение F1-меры с 
0,653 до 0,925 при применении предложенного 
подхода. Модели случайного леса и градиентно-
го бустинга достигли F1-меры 0,857 при полном 
отсутствии ложноположительных срабатываний. 
Внедрение системы на парке из 12 криогенных 
контейнеров обеспечило снижение числа лож-
ных тревог на 63% и сокращение времени реак-
ции оператора с 12,4 до 2,3 минуты. 

Программный комплекс прошел  
государственную регистрацию  
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