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Алгоритм обучения модели  
диагностирования системы холодоснабжения 

по параметрам рабочих процессов  
при ограниченной статистической информации
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Статья посвящена моделированию отказов систем холодоснабжения на основе статистики о поведении пара-
метров. Раскрываются известные походы к построению моделей диагностирования сложных систем. Струк-
тура модели предполагает декомпозицию системы с учетом особенностей функционирования. Обучения модели 
построено на основе рекуррентного алгоритма, использующего априорные статистические данные о системе. 
В результате обучения моделируются эталонные изображения неработоспособных состояний системы. Об-
учение предлагается производить с использованием тригонометрического базиса. Предложен ортогональный 
тригонометрический базис с произвольной областью ортогональности — это инновационный подход, который 
может быть использован для улучшения сходимости процесса обучения моделей диагностирования. Этот метод 
основан на математическом аппарате функционального анализа и позволяет генерировать данные, которые 
могут быть использованы для обучения моделей машинного обучения. Приводится пример использования пред-
ложенного алгоритма обучения модели диагностирования системы холодоснабжения.
Ключевые слова: диагностические параметры, неработоспособное состояние; ортогональное преобразование, про-
цесс обучения.
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Algorithm for learning a model  
for diagnosing a refrigeration system based on workflow 
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The article concerns the simulation of failures of refrigeration systems based on statistics on the behavior of parameters. 
The well-known approaches to building models for diagnosing complex systems are revealed. The structure of the model 
assumes the decomposition of the system, taking into account the specifics of its functioning. The model’s training is based 
on a recurrent algorithm that uses a priori statistical data about the system. As a result of the training, reference images 
of inoperable states of the system are modeled. The training is proposed to be conducted using a trigonometric basis. An 
orthogonal trigonometric basis with an arbitrary domain of orthogonality is proposed, which is an innovative approach 
that can be used to improve the convergence of the learning process of diagnostic models. This method is based on the 
mathematical apparatus of functional analysis and allows you to generate data that can be used to train machine learning 
models. An example of using the proposed algorithm for learning a model for diagnosing a refrigeration system is given.
Keywords: diagnostic parameters, inoperable state; orthogonal transformation, learning process.
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Введение
Техническое диагностирование по параметрам ра-

бочих процессов сложных технических систем и систем 
холодоснабжения (СХС), в частности, является одним 
из наиболее эффективных методов оценки состояния 
оборудования и систем. Этот подход основан на анализе 
данных, которые непосредственно отражают функцио-
нирование системы холодоснабжения в реальных усло-
виях. При этом под отказом понимают выход одного 
из параметров за допустимые значения [1]–[5].

Такими параметрами, определяющими техническое 
состояние оборудования системы холодоснабжения, мо-
гут быть: температура испарения и конденсации хлада-
гента, давление в контурах высокого и низкого давления, 
перепад давления на фильтрах-осушителях и ряд других.

Функционирование СХС характеризуется динами-
ческими процессами, взаимосвязанными параметрами 
и эксплуатационными особенностями, на основании ко-
торых можно определять эффективность, надежность 
и другие свойства этих систем. Современное оборудова-
ние комплектуется системами индикации и мониторин-
га, для качественного управления, своевременного тех-
нического обслуживания, а также предотвращения вы-
хода из строя оборудования.

Мониторинг количественных показателей динами-
ческих процессов можно представить в виде траектории 
изменения какого‑либо параметра. Техническое состоя-
ние системы в таком случае представляется в следующем 
виде:

	 1 2 .( , ,..., )T
nn y y y=Y � (1)

В данном случае координаты yi, 1,j n=  выражения 
(1) представляют собой контролируемые параметры, 
а реализация траекторий вида (1) представляет собой 
наблюдаемое состояние СХС.

Разработка и обучение модели диагностирования 
СХС заключается в следующем. Имеется следующая 
априорная информация:

1.	Перечень всех неработоспособных состояний СХС:

	 { }1, .i iY Y m= =


� (2)

При построении модели под отказом в системе хо-
лодоснабжения понимается достижение одним из диа-
гностических параметров предельного допустимого гра-
ничного значения, что позволяет более точно описать 
математическую модель и процедуру синтеза данных. 
В этом контексте каждое подмножество Yi неработоспо-
собных состояний представляет собой ограниченную 
область в евклидовом пространстве

	 H B[ ; ], 1, , 1, ,ij ij ijy y i m j n==∆ = � (3)

где H
ijy – нижнее граничное значение и  B

ijy  — верхнее 
граничное значение j-го контролируемого параметра i-го 
неработоспособного состояния СХС; m — количество 
неработоспособных состояний, которые могут быть опи-
саны и учтены в модели диагностирования системы.

2.	Ограниченная по объему выборка наблюдаемых 
состояний вида (1), принадлежность каждому неработо-
способному состоянию известна и характеризуется мно-
жественной определенностью:
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где , 1,iY i m= – подмножество наблюдаемых состояний, 
Ni — мощность выборки по i-му неработоспособному 
состоянию.

На основе исходных данных (1) — (4) требуется по-
строить множество изображений

	 { }1, ,iE i m= =E � (5)

где

	 1 2( , ,..., )i T
i i ine e e=E � (6)

представляет собой изображение i-го неработоспособно-
го состояния, в виде вектора со свойствами, соответству-
ющими неработоспособному состоянию СХС.

Состояние вопроса
Для возможности применения значений рабочих 

параметров вида (1) для контроля и диагностирования 
технического состояния требуется разработка матема-
тического обеспечения, поскольку это является необхо-
димым условием определения вида технического состо-
яния и обеспечения требуемой достоверности диагно-
стирования оборудования систем холодоснабжения. Для 
математического обеспечения необходимо формализо-
ванное описание неработоспособных состояний СХС, 
соответствующих отказам конкретным элементам си-
стемы.

Научным фундаментом диагностирования сложных 
систем на основе формализации процесса отнесения на-
блюдаемого стояния системы к определенному отказу 
является теория распознавания образов [1]. Каждое не-
работоспособное состояние определяется отдельным 
отказом, его формализованное описание называется изо-
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бражением [2]. При этом количество неработоспособных 
состояний системы определяется вертикальной и гори-
зонтальной декомпозицией системы. Модель диагности-
рования строится на основе множества изображений 
и их иерархии.

Теоретическим и практическим вопросам диагно-
стирования по параметрам рабочих процессов в различ-
ных областях техники посвящены многочисленные на-
учные исследования [3]–[11]. Часть работ посвящена 
диагностированию климатического оборудования. Сле-
дует отметить, что в рассмотренных научных работах 
отмечается существенный пробел в исследованиях, свя-
занный с недостаточной проработкой вопросов практи-
ческого использования накопленных статистических 
данных о состоянии диагностируемых систем.

Существующие методики преимущественно ориен-
тированы на обработку текущих измерений, не разрабо-
таны эффективные механизмы интеграции априорных 
данных в процесс принятия диагностических решений, 
отсутствуют универсальные алгоритмы верификации 
и актуализации априорной информации. Перспективные 
направления исследований направлены на развитие ме-
тодов и походов [12, 13] к обучению моделей диагности-
рования с использованием априорных данных и распоз-
навания технического состояния СХС.

Материалы и методы исследований

Процесс синтеза изображения системы 
холодоснабжения на основе обучения

Анализ имеющихся статистических данных по па-
раметрам рабочих процессов СХС показывает, что ста-
тистические данные (4) используются фрагментарно, 
без системного подхода, не учитывается временная ди-
намика изменения параметров системы и априорные 
данные необходимые для обучения получаются неболь-
шого объема и неоднородными. Неоднородные данные 
малых объемов получаются вследствие разнородности 
форматов данных, несбалансированностью классов от-
казов, различной дисперсией в сформированных подм-
ножествах и ограниченным количеством наблюдении 
вследствие ограничения по времени при разных режимах. 
Эффективным методом для решения задач статистиче-
ского оценивания при ограниченной исходной информа-
ции применяемым при построении диагностических 
моделей является итеративный метод стохастической 
аппроксимации [14, 15]. Метод стохастической аппрок-
симации достаточно хорошо разработан и включает мно-
гочисленные алгоритмы, но наиболее часто при решении 
задачи построения изображений применяется вычисли-
тельная процедура, которая реализуется на основе сле-
дующего рекуррентного соотношения:

	 ( )
( ) ( 1)

1/ ( 1) ( ) , 1, .

i i

i i

k k

k k G k i m

= − −
 − − − = 

E E
E Y

� (7)

Соотношение (7) — это математическое выражение, 
которое определяет последовательность значений Ei (k) 
на основе предыдущих элементов Ei (k – 1), начиная с эле-
ментов выражения (4).

Выражение (7) представляет собой векторную функцию:

	 ( )1 2( ) ( ), ( ),... ( ) ,
Ti i i i

nG g g gY = Y Y Y � (8)

которая преобразуется в новую систему координат, где 
каждая компонента представлена в виде ортогональных 
функций, а gn новые координатные функции, выражен-
ные через ортогональный базис:

	 ( , ) 0, 1, , 1, , .r sg g r n s n r s= = = ≠ � (9)

Для ортогонального преобразования функции (8) 
в работах [5, 12, 13] предложено использование тригоно-
метрического базиса:

	 1,sin , cos , ,lx lx l x∈ ∈N R � (10)

где N = {1, 2, 3,…}; R = ( –∞, +∞).
Преимущества использования тригонометрическо-

го базиса: ортогональность, гибкость и эффективность, 
которые позволяют разделить данные на независимые 
компоненты и подходят для анализа периодических и не-
периодических параметров и упрощают вычисления 
и улучшает сходимость алгоритмов обучения.

Тригонометрический базис (10) состоит из функций 
синуса и косинуса, которые являются ортогональными 
на определенном интервале (обычно [−π, π]) и произве-
дение в линейном пространстве задаeтся следующей 
математической конструкцией:

¤
( , ) , , , .r s r sg g g g dx r s r s

π

π
= ∈ ≠∫ N

В рамках данного исследования вместо элементов 
gr, gs используются функции предложенного тригономе-
трического базиса из (10):

¤
(sin , cos ) sin cos 0;rx sx rx sxdx

π

π
= ⋅ =∫

(sin , sin ) 0; (cos , cos ) 0;
(1, cos ) 0; (1,sin ) 0.

rx sx rx sx
sx sx

= =
= =

C учетом того, что выражение (10) представляет со-
бой ортогональный базис, а его элементы соответствуют 
условию попарной ортогональности означает возмож-
ность построения системы (8) [12, 13]. Координаты дан-
ного выражения определены следующим образом:

	
sin( ) , ( 1) /2, нечетно;

( ) cos( ) , /2, четно;

, 1, .

rj j

r rj j

ly l j j

g ly l j j

r j n

δ = + −
δ = −
 =

Y = � (11)

где символ Кронекера δrj — дискретная функция двух 
целочисленных индексов r и j, определяемая следующим 
образом:

	 1,
0,rj

r j
r j
=δ  ≠

=  — символ Кронекера.� (12)

Использование символа Кронекера — это ключевой 
инструмент формализации условий ортогональности 
параметров gr (Y) и увеличения сходимости обучения 
в задачах построения и обучения диагностических мо-
делей.
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Расширение области ортогональности 
тригонометрического базиса
Ортогональность базиса является ключевым свой-

ством и гарантирует минимальную избыточность пред-
ставления данных, что критически важно для систем 
и моделей диагностирования. Для классического триго-
нометрического базиса [5, 12, 13] является интервал [–π; 
π], при котором, получается строгая попарная ортого-
нальность выполняется при условии:
	 , 1, .jy j n≤ π = � (13)

Если диагностические параметры системы холодо-
снабжения выходят за пределы этого интервала (13), ор-
тогональность базиса нарушается. Параметры СХС в ре-
альных условиях эксплуатации могут принимать произ-
вольные конечные значения в пределах физически допу-
стимых диапазонов и часто демонстрируют нелинейные 
взаимосвязи между различными показателями. При на-
рушении условия ортогональности усложняется выделе-
ние информативных признаков и увеличивается вычис-
лительная сложность задач аппроксимации, требуется 
большее количество итераций для достижения сходимо-
сти, координатные функции становятся зависимыми, что 
усложняет процесс обучения модели. Снижается точность 
и достоверность диагностирования.

Следовательно, необходимо найти методы, которые 
сохранят ортогональность (8) независимо от диапазона 
параметров оборудования СХС:

	 , 1, , ,jy z j n z +≤ = ∈R � (14)

где R+ — множество положительных вещественных чисел.
Для переноса тригонометрического базиса на про-

извольный интервал [–z; z] выполним преобразование 
аргумента. Гармонический анализ допускает определение 
ортогональных базисных функций для произвольного 
интервала:

sin , cos .lx lx
z z
π π

Получили адаптивный базис с новый с периодом  
T = 2π/l и выбором интервала ортогональности [–z; z]:

	 1,sin ,cos .lx lx
z z
π π � (15)

Для доказательства ортогональности системы ба-
зисных функций (15) на интервале [–z; z] необходимо 
показать, что:

sin cos sin cos
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 
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cos( ) cos( ) ) 0.
( )

r s z r s z
z

z
r s r s

r s
z

r s r s
r s

π − − − − = 
 

= − + π− + π +
π +

+ − π− − π =
π −

Попарные скалярные произведения остальных эле-
ментов базиса равны нулю:

sin sin 0; cos cos 0;

1 sin 0; 1 cos 0.

rx sx rx sx
z z z z

sx sx
z z

π π π π
⋅ = ⋅ =

π π
⋅ = ⋅ =

Ширину диапазона ортогональности базиса (15) 
предлагается выбирать исходя из максимальной коорди-
наты по модулю вектора наблюдаемого состояния (1):

	 { }max 1, .jz y j n= = � (16)

Условие (16) определяет минимальный интервал, 
покрывающий все координаты наблюдаемого состоя-
ния Y. Это важно, потому что работа в более узком 
интервале исключает избыточные данные, которые 
могут усложнить вычисления и снизить точность. Вы-
ражение (16) задает граничные точки в пространстве 
[–z; z], поэтому переход к использованию (16) позволя-
ет сохранить ортогональность функций, упрощая вы-
числения, сохраняя свойства базиса. Получается ин-
тервал выбран правильно, базис остается ортогональ-
ным, и расчеты становятся эффективнее. Необходимо 
подчеркнуть преимущество такого подхода в уменьше-
нии вычислений, повышении точности, исключение 
лишних данных.

Предложенный базис (15) строго ортогонален на лю-
бом интервале [–z; z], выражение (11) необходимо задать 
в конкретном виде:

	

sin , ( 1) /2, нечетно;

( ) cos , /2, четно;

, 1, .

rj
j

r rj
j

ly l j j
z

g ly l j j
z

r j n

 π δ = + −   
 π δ = −  

 
 =


Y = � (17)

Первый шаг алгоритма — инициализация началь-
ного приближения для дальнейшего обучения начиная 
с Yi из (4) с учетом (17):

	 ( ), 1, .i iG i m= =E Y � (18)

На последующих шагах модель уточняет это при-
ближение на основе выражения (7), при помощи которо-
го реализуются второй и последующие шаги преобразо-
вания.

Предложенная математическая конструкция, ос-
нованная на тригонометрическом преобразовании 
и формирующая ограниченное евклидово пространство 
G (Y) в интервале значений [–1; 1]. Тригонометрическое 
преобразование действует как аналог стандартизации, 
ограничивая динамический диапазон параметров. Огра-
ниченность G (Y) предотвращает искажения параметров 
при обучении и эти параметры также ограничены по-
лученным интервалом. В результате преобразования 
получаются области G (Yi), полученные области могут 
пересекаться. Пространство G (Y) охватывает множе-
ство (5) построенных изображений модели системы 
E⸦G (Y).
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Теоретическая оценка сходимости  
процесса обучения модели диагностирования 
системы холодоснабжения
Учитывая метрические свойства пространства G (Y), 

сформулируем достаточное условие сходимости процес-
са обучения модели:

	 ( )lim ( 1), ( ) 0,i i

k
k k∗

→∞
ρ − =E E � (19)

где Ei* (k) — эталон неработоспособного состояния, со-
ответствующий отказу i-го элемента;

 ( ) ( )
0,52

1
( 1), ( ) ( ) ( 1)

ni i i i
j jj

k k e k e k∗ ∗
=

 ρ − = − − 
 ∑E E  

— евклидово расстояние в пространстве G (Y).
Приближенная оптимальность (19) достигается 

не асимптотически (при k→∞), а на конечном шаге k = 
max, определяемым объeмом выборки Ni. Условие (19), 
дающее бесконечный результат, справедливо только 
в идеализированном случае неограниченных данных 
и вычислительных ресурсов. В реальности такой сцена-
рий невозможен из‑за конечности выборки (4). Результат 
на шаге k = max является приближением к истинному 
распределению данных:

	 ( ) ( ), 1, .i i ik N i m∗ ∗= =E E � (20)

В качестве графической интерпретации процесса 
обучения модели системы холодоснабжения на рис. 1 
представлен график построения оптимального изобра-
жения в двумерном пространстве нормированных пред-
ложенным способом диагностических параметров ei1 и ei2. 
Для понимания сходимости процесса обучения и дости-
жения результата введен третий показатель L, характе-
ризующий ход обучения. При минимальном его значении 
можно говорить о максимальной близости к эталонному 
значению и завершении процесса обучения (19).

Результаты и обсуждение

Распознавание текущих состояний системы 
холодоснабжения на основе метрики 
пространства G (Y)

Для измеренных значений параметров рабочих про-
цессов системы холодоснабжения наблюдаемое наблю-
даемого состояния Y, отсутствующего в обучающей вы-
борке, применяется метод минимума метрического раз-
личия в пространстве G (Y). Текущие значения параме-
тров Y преобразуются с использованием тригоно- 
метрического базиса (17), вычисляется расстояние до эта-
лонных состояний. Преобразованное текущее наблюда-
емое состояние G (Y) отождествляется с таким эталон-
ным значением [5, 16], который расположен ближе в про-
странстве G (Y) из множества (5):

	 ( ){ }
1,

, ( ( ), ) min ( ), ,

1, .

еслиi i k

k m
Y G G

i m
=

∈ = ρ

=

ρY Y E Y E
� (21)

Метод минимума метрического различия особенно 
эффективен для систем с четко выраженными классами 
состояний. Его ключевое преимущество — прозрачность 
принимаемых решений, что критически важно для си-
стем холодоснабжения и метод демонстрирует наилучшие 
результаты при работе с ограниченным и замкнутыми 
пространствами значений параметров и исключает про-
тиворечивые выводы благодаря свойствам ограниченно-
го метрического пространства [16, 17].

Условие (19), определяющее сходимость процесса 
обучения, допускает вариативность конечных результа-
тов. Систематическое сравнение результатов обучения 
позволяет выявлять оптимальные конфигурации обуче-
ния моделей диагностирования. Пример которых приве-
ден на рис. 1. Показателем будет являться евклидово 
расстояние ρ — длина каждого шага обучения, как тре-
тья координата l фигуры, изображенной на рис. 1:

Рис. 1. Графическая интерпретация процесса обучения модели

Fig. 1. Graphical interpretation of the model training process

 
 

 
 

 
 

Рис. 1. Графическая интерпретация процесса обучения модели 

Fig. 1. Graphical interpretation of the model training process 
 

Результаты и обсуждение 

Распознавание текущих состояний системы холодоснабжения на 

основе метрики пространства G(Y) 

 

Для измеренных значений параметров рабочих процессов системы 

холодоснабжения наблюдаемое наблюдаемого состояния Y, отсутствующего в 

обучающей выборке, применяется метод минимума метрического различия в 

пространстве G(Y). Текущие значения параметров Y преобразуются с 

использованием тригонометрического базиса (17), вычисляется расстояние до 

эталонных состояний. Преобразованное текущее наблюдаемое состояние G(Y) 

отождествляется с таким эталонным значением [5, 16], который расположен 

ближе в пространстве G(Y) из множества (5): 

( ) 
1,

, ( ( ), ) min ρ ( ), , 1, .с и е л ρi i k

k m
Y G G i m

=
 = =Y Y E Y E          (21) 

l2 < l1 

	 ( )( 1), ( ) .i ik k lρ − =E E � (22)
В данном исследовании приводятся два базиса (10) 

и (15).
На рис. 1 представлено сопоставление двух подходов 

к обучению модели. Изображенный слева использует 
базис (10) и характеризуется более протяженной траек-
торией оптимизации, большей длиной пути сходимости. 
Процесс обучения изображенный справа основан на при-
менении базиса (15), демонстрирует более эффективную 
сходимость, устойчивое монотонное уменьшение l. Раз-
ница в длинах l2 < l1 свидетельствует о том, что базис (15) 
обеспечивает более быструю сходимость. Для сравнения 
двух процессов обучения предлагается пользоваться сле-
дующим выражением:

	 1 2

1

100.
l l

L
l

−
= ⋅ � (23)

В качестве примера рассмотрим наблюдаемое со-
стояние системы, которое задано вектором, включающим 
5 диагностических параметров:

Y = (y1, y2, y3, y4, y5) T.
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На рис. 2. показан внешний вид воздухо-водяной 
холодильной машины с непосредственным охлаждением.

Для формирования отказа будем использовать сле-
дующие регистрируемые параметры: температуры воды 
на входе в систему y1, температуры воды на выходе из си-
стемы y2, разности температур на входе и выходе y3, зна-
чения высокого давления хладагента y4, значения низко-
го давления хладагента y5.

Для i-го типа неработоспособного состояния систе-
мы была подготовлена репрезентативная обучающая вы-
борка, включающая 12 характерных примеров (Nᵢ = 12). 
Данная выборка содержит:

Y1
i = (22, 13,8, 5,2, 27,4, 21,7) T;

Y2
i = (4,5, – 3,9, 5,4, 27,7, 19,1) T;

Y3
i = (9,8, 0,9, 5,9, 28,6, 19,2) T;

Y4
i = (16,2, 7,6, 5,6, 27,1, 18,9) T;

Y5
i = (11,6, 2,8, 5,8, 26,2, 18,7) T;

Y6
i = (6,9, – 2, 5,9, 28,5, 21,6) T;

Y7
i = (17,7, 9, 5,7, 25,2, 18,7) T;

Y8
i = (17,3, 8,4, 5,9, 28,1, 18) T;

Y9
i = (4,4, – 4,3, 5,7, 28,3, 18,1) T;

Y10
i = (20,9, 12,4, 5,5, 28,3, 18,1) T;

Y11
i = (22,1, 13,7, 5,4, 26,3, 20,1) T;

Y12
i = (20, 11, 6, 25,6, 19,7) T.

Рассмотрим процесс построения изображения i-го 
неработоспособного состояния холодильной машины, 
в общем виде, когда в машине присутствует единичный 
параметрический отказ.

Фактические значения диагностических параметров 
выходят за пределы ортогональности базиса (10):

, 1,5: .i i i
k kj kjy j y∀ ∃ = > πY

Руководствуясь положениями, озвученными выше, 
построение изображения будем проводить на основании 
(15) или, другими словами, в выражении (7) использовать 
подход (8) с учетом функций (17). Примем максимальное 
значение z (k) каждого вектора как величину, ограничи-
вающую область ортогональности базиса (9):

z (1) = max {22, 13,8, 5,2, 27,4 21,7} = 27,4.

Первый шаг с учетом (19) и (20) представим следу-
ющим образом

( )

sin( /27,4) 22) 0,58
cos( /27,4) 13,8) 0,01

(1) (1) sin( /27,4) 5,2 2) 0,93 .
cos( /27,4) 27,4 2) 1
sin( /27,4) 21,7 3) 0,92

i iG

π ⋅   
   π ⋅ −
   

= = π ⋅ ⋅ =   
   π ⋅ ⋅
   π ⋅ ⋅   

E Y

Следующее преобразование строим на основе вто-
рого элемента выборки:

z (2) = max {4,5, –3,9, 5,4, 27,7 19,1} = 27,7.

( )

sin( /27,7) 22) 0,49
cos( /27,7) 13,8) 0,9

(2) sin( /27,7) 5,2 2) 0,94 ;
cos( /27,7) 27,4 2) 1
sin( /27,7) 21,7 3) 0,21

iG

π ⋅   
   π ⋅ −
   

= π ⋅ ⋅ =   
   π ⋅ ⋅
   π ⋅ ⋅   

Y

из (8) следует:

Рис. 2. Воздухо-водяная холодильная машина

Fig. 2. Air-water refrigerating machine

( )1
(2) (1) (1) (2)

2
0,58 0,58 0,49 0,54
0,01 0,01 0,9 0,45

1
0,93 0,93 0,94 0,94 .

21 1 1 1
0,92 0,92 0,21 0,57

i i i iG = − − = 
     
    − −
    

= − − =    
    
    
     

E E E Y

Все шаги алгоритма реализуются по единой мето-
дологии представлены в табл. 1.

Выражение (20) определяет в качестве эталонного 
изображения Ei* = Ei (12).

Критерием сходимости процесса обучения рассто-
яний (22) на предпоследнем и последнем шагах обучения:

l2 = ρ (Ei (11), Ei (12)) = ((0,73–0,72) 2 + (0,59–0,56) 2 + 
+ (0,96–0,96) 2 + (1–1) 2 (0,33–0,37) 2) 0,5 = 0,05.

Проведено параллельное обучение диагностической 
модели с использованием тригонометрического базиса 
(10) в качестве системы координатных функций на осно-
ве этой же обучающей выборки (Nᵢ = 12). Рекуррентный 
алгоритм (7) модифицирован подстановкой функций ба-
зиса (11). Полная последовательность этапов детально 
представлена в исследовании [12], сходимость процесса 
обучения (22) определятся выражением:

l1 = ρ (Ei (11), Ei (12)) = 0,06.

Эффективность предлагаемого подхода определяет-
ся (23) относительно l1 и l2:

0,06 0,05
100 17%.

0,06
L

−
= ⋅ ≈

Проведенный эксперимент наглядно демонстрирует 
ключевое преимущество адаптивного тригонометриче-
ского ортогонального базиса в пространстве [–z; z], 
при равном объеме выборки (Nᵢ = const) достигается более 
точная аппроксимация оптимального изображения или, 
другими словами, максимальное сближение полученно-
го изображения с оптимальным.
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Таблица 1
Пошаговая реализация обучения модели диагностирования

Table 1
Step-by-step implementation of diagnostic model training
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Yi (1) G (Yi (1)) Ei (1) Yi (2) G (Yi (2)) Ei (2) Yi (3) G (Yi (3)) Ei (3) Yi (4) G (Yi (4)) Ei (4) 
22 0,58 0,58 4,5 0,49 0,54 9,8 0,88 0,65 16,2 0,95 0,73

13,8 –0,01 –0,01 –3,9 0,9 0,45 0,9 1 0,63 7,6 0,64 0,63
5,2 0,93 0,93 5,4 0,94 0,94 5,9 0,96 0,95 5,6 0,96 0,95
27,4 1 1 27,7 1 1 28,6 1 1 27,1 1 1
21,7 0,92 0,92 19,1 0,21 0,57 19,2 0,04 0,39 18,9 0,29 0,37

Yi (5) G (Yi (5)) Ei (5) Yi (6) G (Yi (6)) Ei (6) Yi (7) G (Yi (7)) Ei (7) Yi (8) G (Yi (8)) Ei (8) 
11,6 0,98 0,78 6,9 0,69 0,77 17,7 0,8 0,77 17,3 0,93 0,79
2,8 0,94 0,69 –2 0,98 0,74 9 0,43 0,7 8,4 0,59 0,69
5,8 0,98 0,96 5,9 0,96 0,96 5,7 0,99 0,96 5,9 0,97 0,96
26,2 1 1 28,5 1 1 25,2 1 1 28,1 1 1
18,7 0,43 0,38 21,6 0,76 0,44 18,7 0,65 0,47 18 –0,24 0,38

Yi (9) G (Yi (9)) Ei (9) Yi (10) G (Yi (10)) Ei (10) Yi (11) G (Yi (11)) Ei (11) Yi (12) G (Yi (12)) Ei (12) 
4,4 0,47 0,75 20,9 0,75 0,75 22,1 0,48 0,73 20 0,63 0,72
–4,3 0,89 0,71 12,4 0,21 0,66 13,7 –0,07 0,59 11 0,22 0,56
5,7 0,95 0,96 5,5 0,93 0,96 5,4 0,96 0,96 6 1 0,96
28,3 1 1 28,7 1 1 26,3 1 1 25,6 1 1
18,1 –0,25 0,31 19,1 –0,01 0,28 20,1 0,8 0,33 19,7 0,82 0,37

Заключение
Основная идея статьи представляет собой подход 

к обучению модели системы холодоснабжения на основе 
метода стохастической аппроксимации. Результатом об-
учения на основании предложенного подхода получает-
ся множество эталонов отказов. В процессе обучения 
применение тригонометрического ортогонального бази-
са уменьшает корреляцию между параметрами при об-

учении. Адаптация области определения ортогонально-
сти базиса повышает сходимость процесса обучения. 
Стоит отметить практическую значимость подхода: 
улучшение сходимости может сократить время обучения 
модели или повысить точность диагностирования, что 
важно для реальных систем холодоснабжения, где бы-
строе и точное обнаружение параметрических отказов 
критично.
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