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МОДЕЛЬ ПРЕДИКТИВНОГО ОБСЛУЖИВАНИЯ ДЛЯ УПРАВЛЕНИЯ  
КАЧЕСТВОМ СЕТЕЙ СВЕТОДИОДНОГО ОСВЕЩЕНИЯ 
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Санкт-Петербургский государственный университет аэрокосмического приборостроения,  
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Аннотация. Постановка задачи (актуальность работы). Внедрение новых технологий на базе светодиодов в 
сетях освещения приводит к появлению новых проблем в обеспечении и контроле качества электрической энер-
гии и оценки надежности сетей освещения. Нелинейная природа данных осветительных приборов и сложность 
технического обслуживания создают значительные препятствия в получении реальной выгоды от экономии элек-
трической энергии и затрудняют расчет реальной экономии средств. Для решения описанных проблем возникает 
необходимость усовершенствования процесса контроля качества и развития стратегий предиктивного обслужива-
ния как способа повышения эффективности управления качеством сетей освещения. Цель работы. Целью иссле-
дований является анализ возможности и целесообразности применения стратегий предиктивного обслуживания в 
сетях светодиодного освещения. Используемые методы. В работе используются комплексный исследователь-
ский подход, включающий анализ соответствующей литературы и конкретных практик использования предик-
тивного подхода в электрических сетях, методы предиктивного моделирования, аналитики и структурного анали-
за. Новизна. В работе предложена стратегия использования методов прогнозируемого обслуживания на примере 
предиктивной математической модели с элементами машинного обучения с учетом контекста контроля основных 
параметров сетей освещения. Результат. Представлена стратегия прогнозируемого обслуживания на примере 
предиктивной математической модели, разработаны рекомендации для практического применения предлагаемой 
стратегии прогнозируемого обслуживания в сетях освещения для прогнозирования неисправностей, оптимизации 
графиков технического обслуживания и интеграции процесса управления качеством в порядок эксплуатации. Ре-
зультаты показывают возможность и целесообразность внедрения стратегии предиктивного обслуживания для 
повышения эффективности процессов контроля качества, надежности и экономии затрат в сетях светодиодного 
освещения. Практическая значимость. Результаты исследования имеют важное практическое значение для спе-
циалистов светотехнической отрасли в области управления качеством сетей освещения. Применяя разработанные 
модели и стратегию, организации могут оптимизировать ресурсы технического обслуживания, сократить время 
простоя и обеспечить повышение качества систем светодиодного освещения. 

Ключевые слова: предиктивное обслуживание, сети освещения, светодиодные светильники, управление каче-
ством, качество электроэнергии в сетях освещения, энергоэффективность сетей освещения 
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A PREDICTIVE MAINTENANCE MODEL FOR QUALITY  

MANAGEMENT OF LED LIGHTING NETWORKS 

Kuzmenko V.P., Solenyi S.V. 

Saint Petersburg State University of Aerospace Instrumentation, Saint Petersburg, Russia 

Abstract. Problem Statement (Relevance). The introduction of new LED-based technologies in lighting networks leads to 

new problems in ensuring and controlling the quality of electrical energy and assessing reliability of lighting networks. The 

non-linear nature of these lighting devices and complexity of maintenance create significant obstacles to obtaining real bene-

fits of electricity savings and make it difficult to calculate the real cost savings. To address the problems described, there is a 

need to improve the quality control process and develop predictive maintenance strategies as a way to improve efficiency of 

lighting network quality management. Objectives. The research is aimed at studying and analyzing the possibility and feasi-

bility of using predictive maintenance strategies in LED lighting networks. Methods Applied. The authors use a compre-

hensive research approach that includes an analysis of relevant literature and specific practices for using the predictive ap-

proach in electric grids, methods of predictive modeling, analytics, and a structural analysis. Originality. The paper propos-

es a strategy for using predictive maintenance methods, showing the example of a predictive mathematical model with ele-

ments of machine learning, factoring into the control context of the main parameters of lighting networks. Result. The paper 

presents the predictive maintenance strategy, using the example of a predictive mathematical model, recommendations de-

veloped for a practical application of the proposed predictive maintenance strategy in lighting networks for fault prediction, 

optimization of maintenance schedules and integration of a quality management process into an operation procedure. The 

results show the possibility and feasibility of implementing a predictive maintenance strategy to improve efficiency of quali-

ty control processes, reliability and cost savings in LED lighting networks. Practical Relevance. The results of the study 

have important practical relevance for lighting industry professionals in the field of lighting network quality management. 

By applying the developed models and strategy, organizations can optimize maintenance resources, reduce downtime peri-

ods and ensure the improved quality of LED lighting systems. 

Keywords: predictive maintenance, lighting networks, LED lighting fixtures, quality management, quality of electricity 

in lighting networks, energy efficiency of lighting networks 
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Введение 

Широкое распространение технологии све-

тодиодного освещения произвело революцию в 

индустрии освещения, предлагая более энер-

гоэффективные и более экологичные решения. 

Однако обеспечение качества и надежности се-

тей освещения сопряжено со значительными 

трудностями. Незапланированные отказы, слож-

ность технического обслуживания и необходи-

мость постоянного контроля требуют разработки 

эффективных стратегий управления качеством 

сетей освещения. В этой связи прогнозируемое 

техническое обслуживание становится перспек-

тивным подходом для решения этих проблем, 

оптимизации методов технического обслужива-

ния и повышения общей производительности 

сетей светодиодного освещения. 

Предиктивное техническое обслуживание – 

это упреждающая стратегия технического об-

служивания, направленная на прогнозирование 

отказов оборудования или снижения производи-

тельности до того, как они произойдут. Это 

предполагает использование методов анализа 

данных, таких как статистическое моделирова-

ние, машинное обучение и мониторинг состоя-

ния, для выявления ранних признаков потенци-

альных проблем и обеспечения возможности 

своевременного вмешательства.  

Предиктивное обслуживание предполагает 

использование передовых методов анализа дан-

ных, алгоритмов машинного обучения и монито-

ринга в режиме реального времени для прогнози-

рования отказов оборудования и соответствую-

щего планирования работ по обслуживанию. Бла-

годаря использованию существующих эксплуата-
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ционных данных, сведений о производительно-

сти, учету факторов окружающей среды и приме-

нению методов цифрового моделирования, пре-

диктивное обслуживание позволяет выявить за-

кономерности деградации и потенциальные риски 

отказа светодиодных светильников. В результате 

своевременных и целенаправленных действий 

организации могут оптимизировать ресурсы, со-

кратить временные издержки и обеспечить беспе-

ребойное и высококачественное освещение. 

Чтобы дать рекомендации по внедрению эф-

фективных стратегий предиктивного обслужи-

вания, а также для полноценного анализа и ис-

следования возможности применения его страте-

гий в качестве нового подхода к управлению ка-

чеством в сетях светодиодного освещения, необ-

ходимо провести обзор основных методологий, 

инструментов и преимуществ предиктивного 

обслуживания и сделать практические выводы и 

рекомендации по интеграции практики предик-

тивного обслуживания в управлении сетью 

освещения и произвести обзор и анализ проблем 

управления качеством сетей светодиодного осве-

щения с учетом принципов и методологии пре-

диктивного обслуживания.  

Качество и надежность сетей освещения яв-

ляются важными факторами для обеспечения оп-

тимальных характеристик освещения, энергоэф-

фективности и удовлетворенности потребителей. 

Однако динамичный характер сетей освещения, 

меняющиеся условия окружающей среды и по-

тенциальная деградация основных узлов, элемен-

тов и характеристик оборудования создают про-

блемы для поддержания постоянного качества и 

минимизации незапланированных отказов.  

Традиционная практика технического обслу-

живания часто приводит к увеличению времени 

простоя, повышению эксплуатационных расходов 

и ухудшению качества освещения. Поэтому су-

ществует необходимость в проактивной и эффек-

тивной стратегии управления качеством, которая 

позволяет предвидеть потенциальные отказы, оп-

тимизировать деятельность по техническому об-

служиванию и обеспечить непрерывное высоко-

качественное обслуживание освещения. 

Решение проблем, связанных с управлением 

качеством сетей светодиодного освещения с по-

мощью стратегий предиктивного технического 

обслуживания, имеет решающее значение для ор-

ганизаций, стремящихся оптимизировать ресурсы 

технического обслуживания, снизить затраты и 

повысить удовлетворенность клиентов. Используя 

данную практику, заинтересованные стороны мо-

гут улучшить планирование технического обслу-

живания, оптимизировать потребление энергии, 

обеспечить стабильную работу сетей освещения. 

Более того, предиктивное техническое обслужи-

вание способствует достижению целей устойчи-

вого развития за счет минимизации отходов, оп-

тимизации использования ресурсов и снижения 

воздействия на окружающую среду, связанного с 

возможными ненужными или избыточными ме-

рами по техническому обслуживанию. 

Анализ существующих актуальных исследо-

ваний в данной области дает представление о 

применении стратегий прогностического обслу-

живания, моделей, основанных на данных, и ме-

тодов машинного обучения в контексте сетей све-

тодиодного освещения [1]. Они демонстрируют 

преимущества проактивного обслуживания, вклю-

чая снижение затрат, повышение энергоэффек-

тивности и надежности. Ссылаясь на эти исследо-

вания, можно эффективно отразить ключевые вы-

воды и достижения в области предиктивного об-

служивания для сетей светодиодного освещения.  

В исследованиях [2] предлагается комплекс-

ная стратегия предиктивного обслуживания си-

стем с использованием моделей, основанных на 

собранных данных. Их подход включает сбор 

данных датчиков, использование алгоритмов 

машинного обучения и осуществление монито-

ринга в режиме реального времени для прогно-

зирования потенциальных отказов и оптимиза-

ции графиков технического обслуживания для 

оборудования. 

В исследованиях [3] предлагается подход к 

применению иерархических нейросетевых мето-

дов для контроля качества изделий. Подход 

больше направлен на технологические процессы, 

однако может быть переориентирован и на обес-

печение контроля и управления качеством сетей 

освещения.  

Анализ существующих актуальных исследо-

ваний показывает, что представленные источники 

дают ценную информацию о применении страте-

гий прогнозирования технического обслужива-

ния, моделей, управляемых данными, и методов 

машинного обучения в различных областях, 

включая системы светодиодного освещения [4, 5]. 

Они подчеркивают преимущества прогнозируе-

мого обслуживания, такие как снижение затрат, 

повышение энергоэффективности и надежности. 

Однако важно отметить, что, хотя эти источники 

вносят значительный вклад в область профилак-
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тического обслуживания, они не охватывают в 

полной мере конкретный контекст сетей освеще-

ния и светодиодных осветительных приборов. 

Несмотря на многообещающие результаты 

исследований в области машинного обучения, 

применение данных методов в сфере обслужи-

вания, мониторинга и эксплуатации инженерных 

технических систем все еще ограничено. Управ-

ление объектами в строительстве также не в 

полной мере использует эффективность данных 

методов, особенно в порядке текущей эксплуа-

тации и обслуживании. Отопление, вентиляция и 

кондиционирование воздуха, сети освещения, 

слаботочные инженерные системы связи и опо-

вещения являются основой операций по управ-

лению и техническому обслуживанию объектов, 

и случайные неисправности могут привести к 

существенным денежным потерям [5, 6]. 

В контексте управления качеством сетей 

освещения со светодиодными осветительными 

приборами (СОП) необходимы дальнейшие ис-

следования для изучения уникальных проблем и 

возможностей, связанных с управлением ими. Бу-

дущие исследования должны быть сосредоточены 

на интеграции методов прогнозного технического 

обслуживания, адаптированных к конкретным 

требованиям сетей освещения, охватывающих 

такие параметры, как качество электроэнергии, 

характер износа светильников и оптимизацию 

энергоэффективности. Это связано со сложностью 

моделирования нелинейных нагрузок и искаже-

ний в электрической сети, генерируемых данными 

изделиями, а также оценки надежности и реально-

го срока службы изделий [6]. 

Материалы и методы исследования 

Целью предиктивного обслуживания являет-

ся оптимизация работ, сокращение времени про-

стоя, повышение общей надежности и произво-

дительности оборудования. Применение таких 

стратегий позволяет оценить вероятность выхо-

да из строя изделия. В этом контексте техниче-

ское обслуживание можно планировать заранее, 

исключая незапланированные простои и макси-

мально увеличивая срок службы оборудования. 

Для реализации математической базы пре-

диктивных моделей в случае со светодиодными 

осветительными приборами рекомендуется при-

менять стандарты LM-80 и TM-21, которые ис-

пользуются для получения экстраполяции дан-

ных о световом потоке и могут вводиться в ал-

горитм, разработанный на основе модели экспо-

ненциальной деградации [7, 8].  

В целом предиктивное обслуживание осно-

вывается на анализе данных, моделировании и 

непрерывном мониторинге оборудования, обес-

печивая значительные преимущества с точки 

зрения улучшения планирования технического 

обслуживания, повышения надежности оборудо-

вания и экономии средств. 

Процесс предиктивного обслуживания обыч-

но включает в себя этапы по сбору и анализу 

данных. Соответствующие данные собираются 

из различных источников, включая датчики, ис-

торические записи технического обслуживания и 

мониторинг. Эти данные дают представление о 

поведении оборудования, тенденциях произво-

дительности и операционной среде. Далее про-

изводится анализ собранных данных, к которым 

применяются аналитические методы для выяв-

ления закономерностей, аномалий или индика-

торов потенциальных сбоев.  

Статистические модели и алгоритмы машин-

ного обучения используются для анализа данных 

и разработки прогностических моделей. Затем 

производится процесс прогнозирующего моде-

лирования и разрабатываются модели с исполь-

зованием проанализированных данных для про-

гнозирования производительности оборудова-

ния, обнаружения ранних признаков износа или 

прогнозирования того, когда потребуются меро-

приятия по техническому обслуживанию.  

Для качественного и полного применения 

метода предиктивного обслуживания необходи-

мо также проведение мониторинга оборудования 

в режиме реального времени или хотя бы перио-

дического мониторинга для непрерывного сбора 

данных и сравнения их с прогнозами, сделанны-

ми с помощью прогностических моделей. Это 

позволяет выявлять отклонения, аномалии или 

признаки раннего предупреждения, которые мо-

гут потребовать вмешательства в техническое 

обслуживание, так как сложность построения 

моделей отказов или некорректной работы 

устройств с нелинейными характеристиками 

крайне сложный процесс. Так, например, слож-

ность моделирования параметров СОП обуслов-

лена их нелинейным поведением в качестве 

нагрузки в электрической сети [9-11]. 

Представим математическую модель для 

применения стратегий прогнозного техническо-

го обслуживания в контексте сетей светодиодно-

го освещения. 

Первым этапом является сбор данных.  

Пусть X – матрица, представляющая собран-
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ные данные датчиков, исторические записи тех-

нического обслуживания и данные об окружаю-

щей среде, где каждая строка представляет кон-

кретный экземпляр, а каждый столбец представ-

ляет определенную функцию или параметр, а Y – 

вектор, представляющий требование к техниче-

скому обслуживанию или целевую переменную, 

указывающую время до отказа или порог сниже-

ния производительности. 

Для организации процесса предварительной 

обработки данных необходимо выполнить нор-

мализацию матрицы данных X, чтобы обеспе-

чить сопоставимые масштабы для различных 

параметров. Пусть Xnorm обозначает нормализо-

ванную матрицу данных. Тогда при использова-

нии алгоритмов машинного обучения, например 

регрессионной модели, для разработки прогно-

стической модели можно представить функцию 

f(Xnorm) как прогнозирующую модель, где f – 

функция, которая сопоставляет входную матри-

цу, нормализованную матрицу данных Xnorm с 

прогнозируемым требованием к техническому 

обслуживанию Yhat. 

Вторым этапом является проверка на целост-

ность данных.  

Необходимо проверить, нет ли пропущенных 

значений в собранных данных. В случае, если 

присутствуют пропущенные значения, возможно 

вычисление среднего значения, чтобы заполнить 

пропущенные значения. В таком случае пусть 

Xfilled обозначает матрицу с пропущенными зна-

чениями, заполненными путем вычисления 

среднего значения. Следует также обращать 

внимание на отклонения в данных, чтобы обес-

печить их качество и достоверность. Таким об-

разом можно ввести z-балл для каждого призна-

ка в Xfilled путем вычитания среднего значения и 

деления на стандартное отклонение.  

Пусть Z обозначает матрицу z-баллов. Также 

необходимо установить пороговое значение для 

определения выбросов. Тогда любая точка дан-

ных в Z с z-баллом, превышающим пороговое 

значение, должна будет считаться выбросом. 

Далее необходимо определить новую матри-

цу Xoutlier_removed, удалив строки, соответствующие 

выбросам, из Xfilled. 

Третьим этапом является выбор целевых 

функций.  

Необходимо произвести выбор соответству-

ющих функций из Xoutlier_removed, которые с 

наибольшей вероятностью будут способствовать 

выполнению задачи прогнозного обслуживания. 

Пусть Xselected обозначает матрицу, содержащую 

выбранные объекты. Применяя методы проекти-

рования объектов для создания новых, которые 

отражают значимые закономерности можно, 

например, рассчитать коэффициент энергоэф-

фективности, разделив светоотдачу на потребля-

емую мощность, после чего добавить эту новую 

функцию в Xselected. 

Далее необходимо выполнить обучение про-

гностической модели, сопоставив ее с нормали-

зованной матрицей данных Xnorm и целевой пе-

ременной Y. Это включает в себя поиск опти-

мальных параметров модели, которые миними-

зируют ошибку прогнозирования. Также необ-

ходимо нормализовать матрицу объектов Xselected, 

чтобы обеспечить сопоставимые масштабы для 

различных объектов. Целесообразно применить 

минимальное-максимальное масштабирование 

для изменения значений каждого объекта в 

Xselected в пределах предопределенного диапазона, 

такого как (0, 1).  

Теперь для каждого объекта в Xselected необхо-

димо вычислить минимальное значение (min) и 

диапазон (max - min). Вычитая минимальное 

значение из значения каждого признака и разде-

лив на диапазон, можно получить нормализо-

ванные значения. 

Разделение данных. 

Разделив предварительно обработанные дан-

ные на обучающие, валидационные и тестовые 

наборы данных, необходимо выделить опреде-

ленный процент данных (например, 70%) для 

обучающего набора, меньшую часть (например, 

15%) для проверочного набора и оставшуюся 

часть (15%) для тестового набора.  

Пусть Xtrain, Xval и Xtest представляют соответ-

ствующие матрицы данных. 

Чтобы оценить эффективность прогностиче-

ской модели, следует использовать соответству-

ющие оценочные показатели, такие как средне-

квадратичная ошибка, или коэффициент детер-

минации (R-квадрат), и оценить способность мо-

дели точно прогнозировать требования к техни-

ческому обслуживанию на основе заданных 

входных параметров. 

При мониторинге в режиме реального време-

ни необходимо собирать данные датчиков, под-

ключенных к сети с СОП, и предварительно об-

рабатывать их таким же образом, как было опи-

сано на предыдущих шагах. Для этого обозначим 

матрицу объектов реального времени как Xrealtime и 

применим прогнозирующую модель f(Xnorm) к 
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матрице характеристик реального времени Xrealtime, 

чтобы получить прогнозируемую потребность в 

техническом обслуживании Yhat_realtime. 

Сравнивая прогнозируемую потребность в 

техническом обслуживании Yhat_realtime с пред-

определенными пороговыми значениями техни-

ческого обслуживания, возможно организовать 

генерацию предупреждений или нотификации, 

когда Yhat_realtime превышает эти пороговые значе-

ния, указывая на необходимость упреждающих 

действий по техническому обслуживанию. 

Также для адекватности функционирования 

модели необходимо включать в данные о сети 

мероприятия по техническому обслуживанию, 

периодически обновляя и переобучая прогноз-

ную модель, используя обновленный набор дан-

ных, необходимых для фиксации новых законо-

мерностей и повышения точности модели. 

Описанные выше шаги представляют собой 

пример стратегии прогнозируемого техническо-

го обслуживания для сетей светодиодного осве-

щения. Математическое описание включает в 

себя обработку недостающих данных путем вы-

числения среднего значения, обнаружение от-

клонений с использованием z-оценок, выбор со-

ответствующих функций, разработку новых 

функций, нормализацию данных с использова-

нием минимально-максимального масштабиро-

вания и разделение данных на обучающие, вали-

дационные и тестовые наборы. Выполняя эти 

математические операции, появляется возмож-

ность подготовить данные для дальнейшего ана-

лиза и разработки моделей, что способствует 

эффективному профилактическому обслужива-

нию сетей светодиодного освещения. 

Полученные результаты и их обсуждение 

Рассмотрим практический пример использо-

вания модели прогнозируемого обслуживания 

сети светодиодного освещения. 

Шаг 1: сбор данных. 

Для согласования модели с реальными дан-

ными были собраны данные об измерениях ак-

тивной мощности, напряжения сети, температу-

ры светильника и светового потока в сети осве-

щения с 21 светодиодными осветительными 

приборами моделями аналога ЛПО номинальной 

мощностью 36 Вт и номинальным световым по-

током 1000 Лм.  

Собранные данные необходимо представить в 

виде матрицы X, где каждая строка соответствует 

определенному СОП, а каждый столбец пред-

ставляет определенную функцию или параметр.  

Примем, что X – это матрица размером 21×4, 

где столбцы представляют потребляемую актив-

ную мощность (в ваттах), напряжение (в воль-

тах), температуру светодиода (в градусах Цель-

сия) и светоотдачу (в люменах) соответственно. 

Данные матрицы Х собраны в табл. 1. 

Таблица 1. Матрица Х собранных данных  

для практической реализации обучающей 

модели 

T a b l e  1. Matrix X of collected data for practical  

implementation of the training model 

Потребляемая 

мощность, Вт 

Напряжение 

сети, В 

Температура 

светодиода, 

ºС 

Светоотдача, 

Лм 

40 220 42 1020 

44 215 46 1050 

44 225 47 1050 

42 210 46 1020 

40 210 49 1020 

40 212 43 1010 

45 230 49 1070 

40 211 43 1020 

48 230 53 1100 

40 220 43 1020 

40 221 42 1020 

40 215 42 1010 

44 225 46 1060 

45 226 49 1070 

46 226 51 1080 

40 215 43 1030 

45 224 50 1090 

40 215 42 1050 

48 230 53 1110 

40 215 40 1010 

40 217 42 1020 

 

Шаг 2: недостающая обработка данных. 

Примем, что в собранных данных нет про-

пущенных значений. Таким образом, никаких 

дополнительных вычислений или манипуляций 

не требуется. 

Шаг 3: обнаружение выбросов. 

Необходимо вычислить z-балл для каждого 

признака в X, чтобы выявить все возможные вы-

бросы. 

Предположим, что пороговое значение 3 ис-

пользуется для обнаружения выбросов. Любая 
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точка данных в Z с z-баллом, превышающим 3, 

считается выбросом. 

Тогда при Х матрице с размером n строк и m 

столбцов 

   [ ],ijX x                             (1) 

где xij представляет собой элемент i-й строки и  

j-го столбца матрицы X. 

Далее вычисляются среднее значение μ и 

стандартное отклонение σ для каждого признака. 

Таким образом, z-балл для каждого элемента 

в матрице X вычисляется следующим образом: 

μ
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                     (5) 

где zij – z-балл для элемента в i-й строке и j-м 

столбце X; µj – среднее значение для j-го столб-

ца; σj – стандартное отклонение для j-го столбца. 

Далее необходима установка порогового 

значения. В данном случае θ – это предопреде-

ленное пороговое значение. Выбросы выявляют-

ся путем сравнения абсолютных z-баллов с по-

роговым значением θ.  

Далее создается двоичная матрица выбросов, 

где выбросы sij = 1, если абсолютный z-балл |Zij| 

больше порогового значения, и выброс sij = 0 – в 

противном случае. 

Результирующая матрица выбросов будет 

иметь те же размеры, что и матрица X, и ее эле-

менты будут указывать, является ли каждый со-

ответствующий элемент в матрице X выбросом 

или нет. 

Шаг 4: выбор и введение новой функции. 

Примем, что были выбраны параметры энер-

гопотребления и температуры, соответствующие 

представленной модели прогнозируемого техни-

ческого обслуживания.  

Создадим новую функцию, рассчитывая от-

ношение потребляемой мощности к температуре: 

/  · ,P TR T P                             (6) 

где RP/T – создаваемая характеристика отноше-

ния потребляемой мощности к температуре; Т – 

параметр температуры светодиода из матрицы 

данных Х; P – параметр энергопотребления из 

матрицы данных Х. 

Данное соотношение представляет собой за-

висимость между потребляемой мощностью и 

температурой для каждой точки (строки) в мат-

рице данных X. 

Шаг 5 и 6: нормализация, разделение данных. 

Создается матрица Xselected, содержащая вы-

бранные объекты (в данном случае первый и 

третий столбцы матрицы X): 

40 42

44 46

44 47

42 46

40 49

40 43

45 49

40 43

48 53

40 43

40 42

40 42

44 46

45 49

46 51

40 43

45 50

40 42

48 53

40 40

40 42

.selectedX

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 


 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  

 

Далее вычисляется отношение мощности к 

температуре путем деления первого столбца на 

второй столбец Xselected 

Результатом будет новая матрица Xselected
*
 с 

вычисленным отношением мощности к темпера-

туре, добавленным в виде нового столбца: 
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*

40 42 40 / 42

44 46 44 / 46

44 47 44 / 47

42 46 42 / 46

40 49 40 / 49

40 43 40 / 43

45 49 45 / 49

40 43 40 / 43

48 53 48 / 53

40 43 40 / 43

40 42 40 / 42

40 42 40 / 42

44 46 44 / 46

45 49 45 / 49

46 51 46 / 51

40 43 40 / 43

45 50 43 / 50

40 42 40 / 42

48 53 48 / 53

40 40 40 / 40

40 42 40 / 42

selectedX  .

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Далее необходимо нормализовать выбран-

ную матрицу объектов Xselected
*
, используя мини-

мальное-максимальное масштабирование. Для 

каждого объекта вычисляется минимальное зна-

чение (min) и диапазон (max - min).  

Далее минимальное значение вычитается из 

значения каждого признака и делится на диапа-

зон, чтобы получить нормализованные значения. 

Создается матрица нормализованных объектов 

Xnormalized. Общее количество данных в нормализо-

ванной матрице данных Xnormalized обозначается 

через n. 

Разделяются предварительно обработанные 

данные на обучающие, валидационные и тесто-

вые наборы данных. Примем, что 70% данных 

выделено для обучения, 15% – для валидации и 

15% – для тестирования. Количество данных, 

выделенных для обучающего набора, рассчиты-

вается как 70% от общего количества данных и 

обозначается как ntrain = = [0,7×n]. 

Количество данных, выделенных для набора 

проверки, рассчитывается как 15% от общего 

количества данных и обозначается как nval = 
= [0,15×n]. 

Далее обучающие, валидационные и тесто-
вые матрицы данных обозначаются как Xtrain, Xval 

и Xtest соответственно. 
После того как были определены обучающие, 

валидационные и тестовые матрицы данных, для 

обучения модели производится случайная пере-
становка от 1 до n. Для этого вводится результи-

рующий массив случайных перестановок idx. 
Математически это можно представить в ви-

де idx = random {1, 2, ..., n}, в таком случае мас-
сив idx будет хранить случайно переставленные 

индексы. 
Если Y – это вектор, представляющий целе-

вую переменную (в данном случае светоотдача), 
то необходимо извлечь значения светового по-

тока из четвертого столбца исходной матрицы X 
и сохранить их в векторе Y. 

Тогда для обучающего набора 

Xtrain = Xnormalized [idx (1 : ntrain)]. 

Для валидационного набора 

Xval =Xnormalized [idx (ntrain + (1 : ntrain) + nval)]. 

Для тестового набора 

Xtest = Xnormalized [idx (ntrain + nval + 1)]. 

Аналогично создаются целевые переменные 

для обучающих, валидационных и тестовых 
наборов Ytrain, Yval, Ytest. 

Далее должны выполняться подгонка и обу-

чение модели. 
Шаг 7: подгонка модели.  

Так как наиболее распространенной и про-
стой является модель линейной регрессии, то 

рассмотрим, как в данном случае будет происхо-
дить обучение с использованием отобранного 

обучающего набора данных из матрицы Х с ис-
пользованием модели линейной регрессии. Вы-

бор модели зависит от конкретных характери-
стик данных, сложности взаимосвязей между 

переменными и требований к производительно-
сти. Выбор наилучшей модели для данной зада-

чи прогнозного обслуживания зависит от таких 
факторов, как размер набора данных, характер 

взаимосвязей в данных, доступные вычисли-
тельные ресурсы и требования к интерпретируе-

мости. На практике часто бывает полезно попро-
бовать несколько моделей и сравнить их харак-

теристики, используя подходящие оценочные 

показатели, чтобы определить наиболее эффек-
тивную для конкретного применения. 



Кузьменко В.П., Солёный С.В. 

www.vestnik.magtu.ru        –––––––––––––––––––––––––––––––––––––––––––––––––––––––––––––––––––––––––––––––––––– 163 

Целью этой модели является прогнозирова-
ние светового потока на основе других перемен-

ных. В алгебраических терминах процесс под-
гонки модели линейной регрессии включает в 

себя поиск наиболее подходящей линейной 
функции, которая связывает входные характери-

стики (Xtrain) с целевой переменной Ytrain и будет 

иметь вид 

0 1 ,1 2 ,2

,

β β β

β ,

train train train

p train p

Y X X

X

     

 
      (7) 

где Ytrain – вектор, представляющий целевую пере-

менную для обучающего набора; Xtrain,1, Xtrain,2, ..., 

Xtrain,p – индивидуальные характеристики в обуча-

ющем наборе; β0, β1, β2, ..., βp – коэффициенты, ко-
торые необходимо оценить. 

Цель подгонки модели состоит в том, чтобы 

найти значения β0, β1, β2, ..., βp, которые миними-
зируют ошибку прогнозирования (обычно ис-

пользуется метод наименьших квадратов). 
Как только модель настроена, ее можно ис-

пользовать для составления прогнозов на основе 
новых данных. 

Шаг 8: тестирование модели и оценка про-
изводительности. 

Прогноз на обучающем наборе: Ytrain_pred = 

= f(Xtrain), где Ytrain_pred – вектор, представляющий 
прогнозируемую целевую переменную в наборе 

проверки. 
Прогноз по валидационному набору: Yval_pred = 

= f(Xval), где Yval_pred – вектор, представляющий 

прогнозируемую целевую переменную в наборе 
проверки. 

Прогноз по набору тестирования: Ytest_pred = 
= f(Xtest), где Ytest_pred – вектор, представляющий 

прогнозируемую целевую переменную в тесто-
вом наборе, здесь функция f представляет мо-

дель линейной регрессии, полученную на шаге 7, 
благодаря ей сопоставляются входные характе-

ристики с прогнозируемой целевой переменной, 
используя оцененные коэффициенты.  

Выражения Ytrain_pred = f(Xtrain) Yval_pred = f(Xval) 

и Ytest_pred = f(Xtest) представляют прогнозируемые 
значения целевой переменной в наборах обуче-

ния, валидации и тестирования соответственно. 
Далее происходит оценка модели. 

Среднеквадратичная ошибка (RMSE) для 
обучающего набора 

2
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1
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(8) 

Среднеквадратичная ошибка (RMSE) для ва-
лидационного и тестирующего наборов опреде-
ляется аналогично. 

Эти ошибки представляют собой среднюю 
величину различий между фактическими и про-
гнозируемыми значениями целевых переменных 
в каждом наборе. 

R-квадрат (коэффициент детерминации) для 
обучающего набора вычисляется по формуле 
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Для валидационного и тестирующего набо-
ров вычисляется аналогично. 

Для подтверждения работы стратегии на 
примере модели был написан код для решения 
примера представленной модели в среде компь-
ютерного моделирования Matlab. 

В программном обеспечении Matlab исполь-
зуется функция «film» для выполнения процесса 
подгонки модели линейной регрессии к обуча-
ющим данным Xtrain и Ytrain. Он автоматически 

оценивает коэффициенты β0, β1, β2, ..., βp и созда-
ет переменную LinearModel, которая представ-
ляет собой подогнанную модель. 

Затем модель используется для составления 
прогнозов по наборам данных для обучения, ва-
лидации и тестирования.  

Производительность модели оценивается с 
использованием среднеквадратичной ошибки 
(RMSE) и статистики в R-квадрат.  

RMSE дает представление о том, насколько 
сильно прогнозы в среднем отклоняются от фак-
тических значений в наборе данных, в то время 
как R-квадрат объясняет, какую часть дисперсии 
в данных способна объяснить модель. 

Для обучающих, валидационных и тестовых 
наборов данных были получены точечные гра-
фики реальных, прогнозируемых данных, а так-
же и графики остатков (разница значений между 
фактическими значениями целевой переменной 
и прогнозируемыми значениями целевой пере-
менной из модели).  

Точечные графики отображают взаимосвязь 
между фактическими и прогнозируемыми значе-
ниями, в то время как остаточные графики пока-
зывают разницу между этими значениями, что 
помогает идентифицировать любые закономер-
ности, которые модель, возможно, не улавлива-
ет. Следует отметить, что количество точек на 
графике не соответствует количеству значений 
матрицы Х не по причине их отсутствия, а по 
причине совпадения значений. 
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Результаты оценки точности модели с исполь-

зованием среднеквадратичной ошибки (RMSE) и 

статистики в R-квадрат представлены в табл. 2. 

Таблица 2. Результаты оценки точности модели  

обучающей модели 

T a b l e  2. Results of estimated accuracy  

of the training model 

Набор данных модели RMSE R-квадрат 

Обучающий набор 7,341609 0,943203 

Валидационный набор 20,507601 -0,455790 

Тестирующий набор 11,135064 0,912990 

 
Среднеквадратичная ошибка (RMSE) обуча-

ющего набора составляет ~ 7,34, а показатель R-
квадрат (R2) ~ 0,94. Это указывает на то, что мо-
дель обладает высокой производительностью 
при обработке обучающих данных, поскольку 
меньшее значение RMSE означает меньшие 
ошибки прогнозирования, а оценка R2, близкая к 
1, указывает на то, что модель объясняет высо-
кую долю дисперсии в целевой переменной. 

RMSE проверочного набора данных значи-
тельно больше по сравнению с обучающим 
набором (~20,5), а оценка R2 отрицательна  
~ (-0,46). Это говорит о том, что модель плохо 
обобщается на невидимые данные и, возможно, 
перестраивается на обучающие данные.  

Переобучение происходит, когда модель 

слишком хорошо усваивает обучающие данные, 

включая их шум и выбросы, и, следовательно, 

плохо работает с новыми, невидимыми данными. 

Тестовый набор (тестирование). На данном 

этапе модель показывает корректную работу, с 

RMSE (~ 11,14) и R2 (~ 0,91), что очень похоже 

на результаты обучения. Однако это не согласу-

ется с плохими результатами проверки, что мо-

жет быть связано с конкретными образцами в 

наборе для тестирования. 

Таким образом, для такого небольшого коли-

чества данных модель показывает хорошие ре-

зультаты. При увеличении количества данных 

точность модели будет увеличиваться. 

Результаты работы модели при использова-

нии представленного кода в среде Matlab пока-

заны на рис. 1. Данные диаграммы позволяют 

помочь лучше понять модель и данные. По-

скольку модель прогнозирования построена по 

модели линейной регрессии, то точечные диа-

граммы фактических и прогнозируемых значе-

ний позволяют визуализировать точность моде-

ли. В идеальном случае точки должны распола-

гаться вдоль линии под углом 45°, а графики 

остатков позволяют проверить предположение о 

постоянной дисперсии ошибок. 

 

Рис. 1. Диаграммы оценки производительности модели для прогнозного обслуживания сети  

светодиодного освещения 

Fig. 1. Model performance evaluation plots for LED lighting network predictive maintenance 
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Представленные на рис. 1 диаграммы показы-
вают сравнение фактических целевых значений из 
наборов данных Ytrain, Yval, Ytest со значениями, 

предсказанными моделью (Ytrain_pred, Yval_pred, 

Ytest_pred). Модель с идеальной точностью построи-
ла бы график, где все точки лежат на прямой диа-
гональной линии, то есть вектор актуальных зна-
чений был бы равен вектору прогнозируемых зна-
чений. Отклонение от этой линии указывает на 
ошибки прогнозирования. Диаграммы остатков 
указывают на разницу значений между фактиче-
скими значениями целевой переменной и прогно-
зируемыми значениями целевой переменной из 
модели. Если значение равно нулю или близко к 
нулю, то на диаграмме оно не отображается. Про-
верочные диаграммы и диаграммы тестирования 
необходимы для проверки и управления моделью 
при внесении новых данных или изменении целе-
вой функции прогнозирования модели. Основную 
информацию о предиктивной способности модели 
несут первые две диаграммы. Первая диаграмма 
показывает спрогнозированный моделью уровень 
светоотдачи (ось ординат) и соответствующий 
ему реальный уровень светоотдачи.  

Основное управленческое решение в данном 
случае зависит от целевой функции прогнозиро-
вания и выбираемого набора данных. Рассмат-
риваемый пример, с учетом достаточной точно-
сти, полученной в модели, позволяет принимать 
решения о необходимости замены осветительно-
го прибора, при уменьшении его светоотдачи до 
уровня ниже требуемого (или ниже гарантийно-
го). Основываясь на выходных параметрах мо-
дели, можно сделать несколько технических вы-
водов. Во-первых, значение признаков функции, 
которые были использованы (столбец 1, столбец 2 
и столбец 3 в матрице Х), в данном случае явля-
ются предикторами значений светоотдачи (стол-
бец 4). Об этом свидетельствуют высокие значе-
ния R

2
 в наборе для обучения и тестирования, 

указывающие на то, что большая часть различий 
в световом потоке может быть объяснена этими 
особенностями. Во-вторых, несмотря на потен-
циальную переобучаемость, модель хорошо ра-
ботает на тестовом наборе, что позволяет пред-
положить, что она все еще может хорошо обоб-
щаться на новые данные. Однако это требует 
дальнейшего изучения, учитывая низкую произ-
водительность набора для проверки. В результа-
те возникает возможность с достаточной точно-
стью отслеживать как изменения уровней осве-
щенности в сети освещения, так и контролиро-
вать гарантийные обязательства поставщика и 
производителя осветительных приборов, что 
имеет высокую актуальность в протяженных се-

тях искусственного освещения, таких как улич-
ные сети освещения дорожного полотна, город-
ские сети освещения, железнодорожные и т.д. 

Внедрение данной модели и стратегии про-
гнозирования в действующую сеть светодиодно-
го освещения потребует выполнения нескольких 
технических шагов и развертывания дополни-
тельных технических решений: 

1. Инфраструктура сбора данных. Для не-
прерывного сбора данных из сети светодиодного 
освещения потребуется внедрить датчики и 
устройства сбора данных. Эти устройства долж-
ны быть способны измерять ключевые характе-
ристики, используемые в модели, то есть первые 
три столбца матрицы X. 

2. Хранение и управление данными. Со-
бранные данные необходимо будет эффективно 
хранить и управлять ими. В зависимости от 
масштаба сети это может включать в себя 
настройку локальных серверов или использова-
ние облачных решений. Необходимо будет уста-
новить процедуры управления данными, вклю-
чая очистку, обработку и регулярное резервное 
копирование данных. 

3. Реализация модели. Сама прогностическая 
модель может быть реализована несколькими 
способами. Она может быть настроена на локаль-
ном сервере или в облаке в зависимости от мас-
штаба и потребностей сети и эксплуатирующей 
организации. Модель должна быть закодирована 
в скрипт, который можно запускать регулярно 
или в режиме реального времени для получения 
прогнозов на основе текущих данных датчиков. 
Это включает в себя развертывание модели в ин-
фраструктуре, интеграцию ее с компонентами 
сбора и хранения данных и настройку интерфейса 
для обновления модели и мониторинга. 

4. Система оповещения. С моделью должна 
быть интегрирована система оповещения для 
генерации предупреждений или уведомлений о 
том, когда прогнозируемые требования к техни-
ческому обслуживанию превышают заранее 
определенные пороговые значения. 

5. Планирование технического обслужива-
ния. Прогнозная информация о техническом об-
служивании, предоставляемая моделью, помо-
жет в планировании технического обслужива-
ния. Графики технического обслуживания могут 
быть оптимизированы на основе прогнозируе-
мых требований к техническому обслуживанию, 
обеспечивая принятие упреждающих мер для 
предотвращения сбоев и простоев.  

6. Непрерывное обновление и валидация 
модели. Со временем прогнозы модели могут 
становиться менее точными по мере износа эле-
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ментов и изменения условий окружающей сре-
ды. Модель должна постоянно обновляться и 
подтверждаться новыми данными, чтобы фикси-
ровать новые закономерности и адаптироваться 
к изменяющимся условиям.  

7. Оценка системы. Наконец, крайне важно 
регулярно оценивать всю систему в целом. Это 
означает не только проверку точности модели, 
но и оценку того, эффективна ли стратегия тех-
нического обслуживания для повышения эф-
фективности использования и улучшения каче-
ства сети освещения. Это включает в себя мо-
ниторинг ключевых показателей производи-
тельности, таких как точность прогнозов, эф-
фективность действий по техническому обслу-
живанию, предпринимаемых на основе прогно-

зов, и общая надежность системы. 
Следуя этим техническим шагам и интегри-

руя стратегию прогнозируемого технического 
обслуживания в сеть светодиодного освещения, 
организация может добиться повышения эффек-
тивности, сокращения времени простоя и эконо-
мии средств, обеспечивая при этом долговеч-
ность и оптимальную производительность ин-
фраструктуры освещения. Структурная схема 
элементов системы, необходимых для выполне-
ния описанных шагов и внедрения описанной 
модели, представлена на рис. 2. 

В табл. 3 представлен список конкретных 
типов устройств, которые могут понадобиться 
для реализации данной стратегии прогнозного 
обслуживания. 

 
Рис. 2. Структурная схема системы прогнозирования обслуживания 

Fig. 2. A block diagram of the maintenance prediction system 

Таблица 3. Состав основных узлов и технических средств, необходимых для реализации стратегии системы  

прогнозируемого обслуживания 

T a b l e  3. The composition of the main components and technical means required for implementing the strategy  

of the predictive maintenance system 

Компонент/устройство Функциональное назначение 
Пример зарубежных продуктов  

и российских аналогов 

Датчик энергопотребления 
Измеряет энергопотребление 

светодиодных осветительных приборов 
Multi-Loop Energy Meter, ADW210 Series 

Датчик температуры 

Измеряет температуру  

светодиодных осветительных 

приборов/окружающей среды 

Uni-T UT320D Mini Thermometer / 

Терморезисторный датчик NTC Incotex 

Система сбора данных 
Оцифровывает и форматирует данные 

датчика для дальнейшей обработки 

ADLINK PCIe-7300A / 

Система сбора данных НИИЭТ JSC 

Сетевое оборудование Обеспечивает передачу данных по сети 
Huawei Networking Hardware /  

MikroTik сетевое оборудование 

Сервер/облачное хранилище 
Хранит собранные данные  

для дальнейшего анализа 

Alibaba Cloud Services /  

Yandex Cloud Services 

ПО для прогнозируемого 

технического обслуживания 

Анализирует собранные данные  

с использованием моделей  

прогнозирования 

Alibaba Machine Learning Platform / 

Yandex DataSphere 

ПО для управления 

техническим обслуживанием 

Выполняет функции планирования  

необходимых задач на основе выходных 

данных ПО для прогнозирования 

CMMS eWorkOrders / 

NOVOSOFT CMMS 

Система оповещения 
Уведомляет о запланированных задачах 

и возможных неисправностях 

MNS Alibaba Cloud / 

Yandex Connect 

 

Измерительная 
система

Система сбора 
данных (DAQ)

Сетевое 
оборудование

Сервер/облачное 
хранилище

ПО для управления  
обслуживанием

Система оповещения
ПО для прогнозируемого 

обслуживания
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Заключение 

Разработанная модель прогнозного техниче-

ского обслуживания сетей светодиодного осве-

щения может оказать значительное влияние на 

управление качеством работы сети освещения. 

Модель дает представление о прогнозируе-

мых требованиях к техническому обслуживанию 

отдельных светодиодных осветительных прибо-

ров (в конкретном описанном примере в каче-

стве основного показателя была выбрана свето-

отдача). Полученная информация позволяет оп-

тимизировать планирование технического об-

служивания и предпринимать упреждающие 

действия для устранения потенциальных про-

блем до того, как они приведут к сбоям. Это по-

могает сократить время простоя и обеспечить 

непрерывную и надежную работу сети освеще-

ния там, где это наиболее необходимо. 

Способность модели прогнозировать свето-

отдачу и производительность светодиодных 

осветительных приборов позволяет операторам 

оптимизировать потребление энергии. Выявляя 

неэффективные устройства, можно оптимизиро-

вать энергопотребление, что приведет к эконо-

мии энергии и повышению общей энергоэффек-

тивности сети освещения. 

Модель помогает определить конкретные 

светодиодные осветительные приборы, нужда-

ющиеся в техническом обслуживании, позволяя 

операторам эффективно распределять ресурсы. 

Это позволяет сосредоточить усилия по техни-

ческому обслуживанию критически важных 

устройств, продлевая срок их службы и обеспе-

чивая оптимальное управление активами. 

Модель опирается на анализ данных и распо-

знавание образов для составления прогнозов. 

Такой подход, основанный на данных, улучшает 

процессы принятия решений, позволяя операто-

рам расставлять приоритеты в задачах техниче-

ского обслуживания и распределять ресурсы на 

основе анализа данных. 

Применение представленной модели в кон-

тексте прогнозируемого технического обслужи-

вания сетей светодиодного освещения предлага-

ет ряд новых управленческих аспектов. 

Модель специально разработана для прогно-

зируемого технического обслуживания в инду-

стрии светодиодного освещения. Используя дан-

ные датчиков, исторические записи технического 

обслуживания и данные об окружающей среде, 

модель позволяет прогнозировать требования к 

техническому использованию конкретных освети-

тельных приборов, такие как время до отказа или 

порог снижения производительности. Это позво-

ляет оптимизировать операции по техническому 

обслуживанию и повысить общую надежность 

данного оборудования в используемой сети. 

В модели используются методы выбора ха-

рактеристик для выбора соответствующих пара-

метров, которые способствуют выполнению за-

дачи прогнозного технического обслуживания. 

Модель включает в себя обнаружение выбросов 

с использованием z-оценок, что помогает иден-

тифицировать и обрабатывать точки данных, 

которые значительно отклоняются от нормы. 

Это имеет решающее значение для качества и 

достоверности данных, особенно в эксплуатаци-

онных решениях, где выбросы могут оказать 

существенное влияние на прогнозные модели. 

Также Модель применяет нормализацию данных 

и разбивает данные на обучающие, валидацион-

ные и тестовые наборы, гарантируя, что модель 

обучается и оценивается на независимых под-

множествах данных. Правильное разделение 

данных имеет важное значение для надежной 

оценки модели и предотвращения переобучения. 

Модель может применяться для мониторинга 

в режиме реального времени, непрерывного сбо-

ра данных с датчиков и генерации предупрежде-

ний о проактивном техническом обслуживании, 

когда прогнозируемые требования к техниче-

скому обслуживанию превышают заданные по-

роговые значения. Такого рода моделирование в 

режиме реального времени жизненно важно для 

эффективных стратегий прогнозного техниче-

ского обслуживания. 

Использование представленной модели и опи-

санной стратегии позволяет производить анализ 

закономерностей и тенденций в нормализованных 

значениях энергопотребления, напряжения и тем-

пературы в каждом наборе данных. Этот анализ 

может помочь выявить взаимосвязи между харак-

теристиками, а также потенциальные корреляции 

с другими факторами, такими как светоотдача или 

требования к техническому обслуживанию. 

Используя предварительно обработанные 

данные для разработки прогнозирующих моде-

лей, которые позволяют прогнозировать требо-

вания к техническому обслуживанию на основе 

нормализованных значений энергопотребления, 

напряжения, температуры и других параметров, 

можно добиться повышения эффективности 

процесса оптимизации производительности си-

стем освещения и совершенствования стратегий 

управления качеством в данных сетях. 
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Представленная модель может быть масшта-
бирована. Целесообразно расширить матрицу Х 

и добавить в нее более сложные зависимости, а 
также дополнительные параметры, например 

срок эксплуатации, влажность и температуру 
окружающей среды, циклы включения и выклю-

чения, гармонический состав токов и напряже-

ний, коэффициент мощности. После чего модель 
может быть использована для реализации опи-

санной стратегии прогнозного технического об-
служивания для управления качеством сетей 

светодиодного освещения.  
В целом модель прогнозируемого техниче-

ского обслуживания улучшает управление каче-
ством сети светодиодного освещения, предлагая 

своевременную и точную информацию о по-
требностях в техническом обслуживании, опти-

мизируя энергоэффективность, сокращая время 
простоя и позволяя осуществлять упреждающее 

планирование технического обслуживания. Кон-
кретные технические решения, основанные на 

прогнозах модели, могут привести к лучшему 
распределению ресурсов, экономии затрат и об-

щему улучшению работы и надежности сети 

светодиодного освещения. 
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