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1. Введение

В настоящее время получили широкое развитие 
методы, основанные на теории нечетких множеств 
[1]. В отличие от вероятностных методов, где для 
описания процессов необходимо обработать неко-
торый объем статистических данных, методы, ос-
нованные на теории нечетких множеств, позволяют 
описывать процессы качественно, не прибегая к 
статистическим данным, а используя знания экспер-
та. При этом для применения теории множеств на 
практике разработаны подходы построения нечет-
ких гибридных сетей [2] и нечетких баз знаний [3], 
которые формализуют нечеткие знания о конкрет-
ной предметной области.

С другой стороны, интерес для практики представ-
ляют работы, в которых теория нечетких множеств 
применяется для решения задач, возникающих при об-
работке временных рядов (ВР). Данный вопрос привел 
к появлению новых областей знаний, таких как нечет-
кие временные ряды и гранулированные вычисления. 
При этом для таких стандартных задач обработки ВР 
как прогнозирование значений временного ряда и по-
иск аномалий во временных рядах, можно с успехом 
разрабатывать подходы, основанные на применении 
теории нечетких множеств. Однако работы, в которых 
подходы, основанные на теории нечетких множеств, 
при обработке временных рядов недостаточно исполь-
зуются при разработке новых практически реализо-
ванных информационных технологиях. 
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2. Анализ литературных данных и постановка 
проблемы

Нечеткое моделирование основывается на поняти-
ях теории нечетких множеств, позволяет описывать 
процессы предметной области, предполагает каче-
ственное описание закономерностей предметной обла-
сти и представляет собой более сложные организации 
вычислений [4, 5]. 

Каждые два года [6], проходят конгрессы объеди-
нения ученых International Fuzzy Systems Association 
(IFSA), которые подводят итоги за прошедший период 
и определяют новые интересные области применения 
нечетких систем. Одной из областей, рассматривае-
мой в [6], является анализ нечетких временных рядов. 
При этом перспективность данных подходов опреде-
ляется возможностями расширения задач обработки 
временных рядов и множества технологий их реше-
ния, за счет оперирования не только количественной, 
но и качественной информацией. Так, в процессе не-
четкого моделирования в работе [7] рассматривались 
задачи прогнозирования временных рядов. Кроме 
того, разрабатываемые на основе нечетких временных 
рядов подходы, позволяют решать задачи:

– разбиения временных рядов на значимые сегмен-
ты или паттерны [8];

– поиска закономерностей во временных рядах [9];
– классификации или назначение временному ряду 

одного из заранее определенных классов [10]; 
– формирования краткого описания временного 

ряда, содержащего существенные черты с точки зре-
ния решаемой задачи [11];

– обнаружения аномалий, то есть поиска 
новых, не типичных паттернов временных 
рядов.

Для диагностики процессов применяют 
методы, основанные на поиске аномалий в 
поведении временного ряда [12, 13]. Данная 
задача является стандартной задачей обра-
ботки временных рядов, однако ее примене-
ние в случае, когда статистики недостаточно, 
предполагает определенные трудности.

В работе [14] приведены теоретические 
вопросы в области моделирования нечетких 
тенденций и анализа временных рядов. Од-
нако применение данного подхода в конкрет-
ной предметной области требует с одной сто-
роны подбора лингвистических переменных, 
описывающих конкретные временные ряды 
и тенденции, а с другой стороны актуальным 
становиться вопрос о формате хранения по-
лученных знаний с целью их дальнейшего 
использования.

3. Цель и задачи исследования

Целью исследования является разработка 
информационной технологии обработки ано-
мальных измерений тензометрических систем 
для повышения точности оценки массы объ-
екта при ограниченном времени взвешивания.

Для достижения поставленной цели не-
обходимо выполнить следующие задачи:

– разработать структуру информационной техно-
логии обработки аномальных ситуаций в тензометри-
ческой системе;

– ввести соотношения для определения степени 
нечеткого равенства между нечеткими ситуациями, 
когда лингвистические переменные входящие в описа-
ние ситуаций задаются полных ортогональных семан-
тических пространствах;

– описать нечеткие ситуации, в случае, когда ано-
мальные ситуации оцениваются по одному или двум 
датчикам;

– разработать алгоритм оценки ситуации по одно-
му или двум датчикам.

4. Результаты исследования,  
применяемые для обработки набора сигналов 

тензометрических систем

В общем виде информационная технология, при-
меняемая для устранения аномалий, представлена на 
рис. 1.

В описываемой информационной технологии при-
меняется определение степени нечеткого равенства 
для некоторых нечетких ситуаций. Для этого потре-
бовалось определить наборы параметров, по которым 
описывается нечеткая ситуация, и ввести соотношение 
для расчета степени нечеткого равенства. Приведем 
сначала соотношение для расчета степени нечеткого 
равенства в случае, когда описание нечеткой ситуации 
задается в достаточно общем виде.

 

Рис. 1. Информационная технология обработки аномальных ситуаций 
в тензометрических системах
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Для решения задачи необходимо сравнивать не-
которую входную нечеткую ситуацию Si с каждой не-
четкой ситуацией Sj, j=1,...,J из некоторого множества 
ситуаций. В качестве меры для определения степени 
близости нечеткой ситуации Si нечеткой ситуации Sj 
может использоваться [3]:

– степень нечеткого включения нечеткой ситуации 
Si в нечеткую ситуацию Sj; 

– степень нечеткого равенства нечеткой ситуации 
Si и нечеткой ситуации Sj. 

Пусть нечеткие ситуации Si и Sj описываются соот-
ношениями:
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 – набор признаков, по которому опреде-

ляются нечеткие ситуации, а 
iS m(p )µ определяется 

соотношением:
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где i
k m(p )µ  – степень принадлежности признака mp  к 

терму mkT , а P(m)  – количество термов в терм множе-
стве признака mp . 

Согласно работе [3], степенью включения ситуации 
Si в ситуацию jS  называется величина i j(S ,S )ν , опреде-
ляемая выражением:

i j

M
i j m 1 S m S m(S ,S ) ( (p ), (p ))=ν = ∧ ν µ µ ,  (3)

где 
i jS m S m( (p ), (p ))ν µ µ  вычисляется следующим образом:

i j
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i j

S m S m k mk k mkm 1
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=
ν µ µ = ∧ µ → µ . (4)

Здесь i j
k mk k mk(T ) (T )µ → µ  определяется соотноше-

нием:

i j i j
k mk k mk k mk k mk(T ) (T ) max(1 (T ), (T ))µ → µ = - µ µ .

 
(5)

При этом считается, что ситуация iS  нечетко вклю-
чается в ситуацию jS , i jS S⊆  если i j(S ,S )ν ≥ λ , где  
λ – некоторое пороговое значение. Существование двух 
взаимных включений ситуаций iS  и jS , означает, что 
при пороге включения λ  ситуации iS  и jS  примерно 
одинаковы. 

Степенью нечеткого равенства ситуации iS  и ситу-
ации jS  называется величина i j(S ,S )µ , определяемая 
выражением 

i j i j j i(S ,S ) (S ,S ) (S ,S )µ = ν ∧ ν ,
   

(6)

где i j(S ,S )ν  определяется соотношениями (3)–(5).
Считается, что ситуации iS  и jS , нечетко равны, 

i jS S≈ , если i j(S ,S )µ ≥ σ , где σ  – некоторое пороговое 
значение.

Используя описание нечетких ситуаций в виде 
соотношений (1), а также задание лингвистических пе-
ременных в соответствующих полных ортогональных 
семантических пространствах [16], удается доказать 
справедливость следующей теоремы.

Теорема. Пусть iS  и jS  нечеткие ситуации, пред-
ставимые соотношениями (1)–(2) и справедливы ус-
ловия: 

1. Каждый признак mp ,m 1,...,M=  определен на сво-
ем ПОСП mℑ .

2. Справедливы представления

i
mk

P(m)k
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S m
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Тогда степень нечеткого равенства i j(S ,S )µ , задава-
емая формулами (6), определяется соотношением

k k
i j m 1,...,M k 1,...,P(m) mi mj(S ,S ) min {max (min( , ))}= =µ = γ γ . (7)

Предположим, что показания, снятые с тензоме-
трического датчика, представимы в виде

n
i i i 1S {S ,t } == ,  (8)

где n  – количество отсчетов в сигнале, i  – номер от-
счета, it  – время получения i-ого отсчета и iS  – зна-
чение i-ого отсчета. 

Введем в рассмотрение вектор 25
i i 1x {x } == , элементы 

которого определяются некоторыми заданными соот-
ношениями на интервале [0, 1], а также вектора Sn,Tn , 
элементы которых определяются соотношениями 

i i min max min

i i min max min

Sn (S S ) / (S S ),

Tn (t t ) / (t t ),

= - -
= - -   (9)

в которых через max minS ,S  обозначены максимальное и 
минимальное значение в наборе n

i i 1{S } = , а через max mint ,t  
обозначены максимальное и минимальное значение в 
наборе n

i i 1{t } = . 
Тогда, для любого сигнала, представленного фор-

мулой (8), используя соотношения (9) и введённый 
вектор 25

i i 1x {x } == , можно определить нормализующее 
представление сигнала в виде вектора:

DSi=L(xi, Sn, Tn), i=1,...25,  (10)

где L(x,Sn,Tn)  интерполяционный полином, в кото-
ром узлы определяются векторами Sn,Tn .

Для описания ситуаций на множестве датчиков 
введем следующие лингвистические переменные (10):

– Av [d, j]  – лингвистическая переменная описания 
максимального значения d-ого сигнала в j-ой системе 
первичной обработки; 

– Tv [d, j]  – лингвистическая переменная описания 
длительности d-ого сигнала в j-ой системе первичной 
обработки.

Тогда в множестве сигналов d,jS , представимых 
формулой (8), лингвистическое описание сигнала за-
дается в виде

d,jS (L) = ( Av [d, j] , Tv [d, j]),  (11)

где d 1,...,D=  j 1,..., J=  и D – количество рассматриваемых 
сигналов, а J – количество систем первичной обработ-
ки. При этом некоторый нечеткий параметр v ∈( Av [d, j],  

Tv [d, j]) представляет собой лингвистическую перемен-
ную, носителем которой является соответствующая 
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четкая переменная chv , принимающая значения на ин-
тервале min max(v ,v ) и определяемая формулами (10).

Рассмотрим теперь две системы первичной обра-
ботки, которые измеряют сигнал от одного и того же 
источника в разные моменты времени. Объединяя 
результаты для данных систем, можно получить опи-
сание нечеткой ситуации в виде:

где

i
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Здесь { }Nsatk
i k 1
(A,m)

=
γ , { }Nstk

i k 1
(T,m)

=
γ , определяют сте-

пень принадлежности полученных ch
Av [d, j], ch

Tv [d, j] 
для систем первичной обработки, m 1,2= . Получен-
ное описание (12) позволяет определить степень 
нечеткого равенства i j(S ,S )µ , которая задается соот-
ношением (7).

Полученный результат позволил создать эталонную 
базу нечетких ситуаций, которая составлена по резуль-
татам испытаний тензометрической системы. Посколь-
ку в обработку было взято порядка 1000 пар сигналов 
для четырех различных тензометрических систем, дан-
ная выборка представляется достаточно полной для 
описания всех возможных нормальных и аномальных 
ситуаций на парах датчиков.

Алгоритм создания эталонной базы 
для описания ситуаций на множестве 
датчиков описан в работе [16].

Тогда алгоритм, применяемый для 
определения аномальной текущей си-
туации, состоит из следующих этапов:

1. Задается некоторое пороговое 
значение σ.

2. Выбирается первый эталон в со-
зданной эталонной базе нечетких си-
туаций.

3. Для текущей ситуации и выбранного эталона 
вычисляется величина, определяемая соотношением. 

4. Если вычисленная в п. 3 величина больше по-
рогового значения σ , то ситуация признается не ано-
мальной и алгоритм заканчивается.

5. Если вычисленная в п. 3 величина мень-
ше порогового значения σ, то выбирается сле-
дующий эталон в созданной эталонной базе 
нечетких ситуаций и осуществляется переход в 
п. 3. При этом производится проверка, если все 
эталоны уже обработаны, то ситуация призна-
ется аномальной и алгоритм заканчивается.

Теперь перейдем к задаче оценки аномальной си-
туации по одному тензометрическому датчику. В 
множестве сигналов d,jS , представимых формулой (8), 
лингвистическое описание сигнала задается в виде 

d,jS (L) = ( Av [d, j] , Uv [d, j] , Dv [d, j], Tv [d, j] , Ov [d, j] , Rv [d, j]) , 
где d 1,...,D=  и D  – количество рассматриваемых 

сигналов, а J  – количество систем первичной обра-
ботки [15].

В общем случае, для некоторой лингвистической 
переменной v ∈( Av [d, j], Uv [d, j], Dv [d, j], Tv [d, j]), носи- 
телем является четкая переменная chv , которая при-
нимает значения на интервале min max(v ,v ). Лингвисти-
ческая переменная v  определяется набором лингви-
стических термов:

v1 2 NV {V ,V ,...,V }= ,
  

(13) 

где iV
 
есть i-ый лингвистический терм v , vi 1,...,N= , а 

vN  – количество термов введенных при описании v.
Основой алгоритма оценки аномалий по одному 

датчику является математическая модель произволь-
ного нормализующего представления. Предлагаемая 
математическая модель строится отдельно в каждом 
классе сигналов, при этом для построения классов сиг-
налов используется классификация сигналов, которая 
описана в работе [17].

Математическая модель произвольного нормали-
зующего представления 2n 1

i i i 1{z ,t } +
= , предлагается искать 

в виде:

i i zadz s s e= + + , i 1,...,2n 1,= +   (14)

где e  – помехи, распределенные по гауссовскому за-
кону, а zads  – некоторый неизвестный произвольный 
параметр, причем относительно выбранного стандарт-
ного представления (14) он определяется однозначно. 

В математической модели (14) предполагается, что 
вектор значений 2n 1

i i 1{t } +
=  будет определяться следующи-

ми соотношениями:

где 0t ,T  – некоторые неизвестные произвольные па-
раметры, причем относительно выбранного нормали-
зующего представления (10) они также определяются 
однозначно.

Отметим, что вектор значений 2n 1
i i 1{s } +

=  в модели (14) 
определяется зависимостями

Здесь 1 2 1 2f(f ,f ,p,i) f (p i) / p f (i / p),= − +  а 0 1 2 3y ,y ,y ,y  –  
некоторый набор неизвестных произвольных параме-
тров, который относительно выбранного нормализу-
ющего представления (10) также определяется одно-
значно.

Таким образом, можно сделать вывод, что модель 
произвольного стандартного представления 2n 1

i i i 1{z ,t } +
= , 

i i i iS A S T S A S T
i

A T A T

(v [d, j]) (v [d, j]) (v [d, j]) (v [d, j])
S , , , , (12)

v [d, j] v [d, j] v [d, j] v [d, j]

µ µ β β  =  
  

0 0 0

i 0 1 0 1 0 1 0

0 1 0 1 0 1 0

t T(i 1) / (3p ),i 1,...,p 1,

t t T(i p p 1) / (3p ),i p 2,...,p p 1, (15)

t T(i 2n 3p 3p 1) /[3(n p p )],i p p 2,...,n 1.

+ − = +
= + + − − = + + +
 + + − − − − − = + + +

0 1 0 0

i 2n 2 i 1 2 1 0 0 1 0

2 3 1 0 0 1 1 0

f(y ,y ,p ,i 1),i 1,...,p 1,

s s f(y ,y ,p ,i p 1),i p 2,...,p p 1, (17)

f(y ,y ,n p p ,i p p 1),i p p 2,...,n 1.
+ −

− = +
= = − − = + + +
 − − − − − = + + +

0 0 0 0

2n 2 i 0 1 0 1 0 1 0

0 1 0 1 0 1 0

t T(6p i 1) / (3p ),i 1,...,p 1,

t t T(5p i p 1) / (3p ),i p 2,...,p p 1, (16)

t T(4n 3p 3p i 1) /[3(n p p )],i p p 2,...,n 1,
+ −

+ − + = +
= + − + + = + + +
 + − − − + − − = + + +
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в общем случае зависит от набора параметров P={szad, 
t0, T, y0, y1, y2, y3}.

Набор параметров P, в свою очередь, при дальней-
шем рассмотрении будем представлять в виде объеди-
нения двух наборов 

const valueP P P=  , 

где const 0 1 2 3P {y ,y ,y ,y }=  – параметры, определяющие 
вектор значений 2n 1

i i 1{s } +
=  по формулам (17), а Pvalue= 

={szad, t0, T} – параметры определяющие вектор значе-
ний 2n 1

i i 1{t } +
=  по формулам (15)–(16). 

Для обоснования данной модели экспертным пу-
тем были выбраны наборы сигналов, по которым были 
построены нормализующие представления. По дан-
ным представлениям с помощью алгоритмов нечеткой 
кластеризации строились наборы эталонов. Экспертно 
данные эталоны разбивались на классы, которые со-
держали аномалию и не содержали аномалию. В свою 
очередь класс эталонов содержащих аномалию разби-
вался на два класса: 

– класс эталонов, в которых можно избавиться от 
аномалий решением задачи устранения аномалий в 
сигнале;

– классы эталонов, в которых нельзя избавиться от 
аномалий.

Задача об устранении аномалий в сигнале состоит 
в следующем наборе подзадач:

1. Определить параметр 0 valuet P∈ .
2. Выбрать множество точек в нормализующем 

представлении, по которым будет решаться задача 
устранения аномалий в сигнале.

3. Определить параметр valueT P∈ , что позволяет 
определить набор параметров value 0P {t ,T}=  и опреде-
лять вектор значений 2n 1

i i 1{t } +
=  по формулам (15)–(16). 

4. Определить набор параметров const 0 1 2 3P {y ,y ,y ,y }= ,  
которые определяют вектор значений 2n 1

i i 1{s } +
=  по фор-

мулам (15).
Практическое применение данной информацион-

ной технологии позволило повысить точность опре-
деления показаний от датчиков. На рис. 2 приведена 
диаграмма, на которой представлены результаты об-
работки показаний от датчиков с помощью данной 
информационной технологии по сравнению с необра-
ботанными показаниями.

По результатам экспериментальных исследований 
видно, что количество показаний, в которых отклонение 
оценивается как малое, выросло более чем в три раза.

5. Обсуждение результатов разработки 
информационной технологии

В работе предложена новая структура информа-
ционной технологии, которая содержит блоки оценки 
аномальных ситуаций на наблюдаемых временных 
рядах в тензометрических системах. Отсутствие дан-
ных блоков не позволяло обнаруживать ситуации, в 
которых наборы сигналов содержат аномалию. Это, 
в свою очередь, не позволяло сделать вывод, когда 
корректней производить обработку по всему набору 
сигналов, а когда лучше производить обработку по 
одному сигналу или не учитывать эту пару сигналов 
при дальнейшей обработке. Для оценивания аномаль-
ных ситуаций построена классификация сигналов в 
зависимости от набора лингвистических параметров. 
В данных классах с помощью алгоритмов нечеткой 
кластеризации строились наборы эталонов. Экспер-
тно данные эталоны разбивались на классы, которые 
содержали аномалию и не содержали аномалию. В 
свою очередь, класс эталонов содержащих аномалию 
разбивался на два класса: 

– класс эталонов, в которых можно избавиться от 
аномалий решением задачи устранения аномалий в 
сигнале;

– классы эталонов, в которых нельзя избавиться от 
аномалий. 

Полученное описание позволило создать эталон-
ную базу нечетких ситуаций по результатам испыта-
ний тензометрической системы и разработать алгорит-
мы оценивания, поиска и устранения аномалий. 

В общем случае, вычисление степени нечеткого 
равенства между нечеткими ситуациями трудно ре-
ализовать эффективно. Поэтому в работе предложен 
эффективный алгоритм расчета степени нечеткого ра-
венства между нечеткими ситуациями, в случае, когда 
лингвистические переменные, входящие в описание 
ситуаций, задаются в полных ортогональных семан-
тических пространствах. Данный подход позволяет 
упростить описание нечетких ситуаций, определять 
по их параметрам итоговое соотношение для степени 

нечеткого равенства между нечет-
кими ситуациями и реализовать 
вычисление этой величины в тех-
нологии программно. 

По результатам эксперимен-
тальных исследований показано, 
что использование данной инфор-
мационной технологии при обра-
ботке сигналов с тензометрических 
датчиков увеличивает точность 
оценки показаний датчиков. 

6. Выводы

В данной работе предлагается 
информационная технология обра-
ботки аномальных измерений на-

 
Рис. 2. Сравнение показаний от датчиков в результате применения предлагаемой 

информационной технологии



Информационно-управляющие системы

27

боров сигналов в процессах, протекающих в условиях 
неопределенности. Основой предлагаемой техноло-
гии являются блоки оценки аномальных ситуаций на 
множестве сигналов с тензометрических датчиков. 
Применение оценок позволяет выделить ситуации, 
когда дальнейшую обработку следует осуществлять, 
опираясь на показания с множества датчиков, а когда 
следует отказаться от этого. 

В работе предложен алгоритм, применяемый для 
определения аномальной текущей ситуации на множе-
стве датчиков, который использует введенную степень 
нечеткого равенства между нечеткими ситуациями. Ос-
новой алгоритма оценки аномалий по одному датчику яв-
ляется математическая модель произвольного нормали-
зующего представления. Предлагаемая математическая 

модель строится отдельно в каждом классе сигналов, 
при этом используется классификация сигналов, в кото-
рой лингвистические переменные, входящие в описание 
сигналов, задаются в полных ортогональных семантиче-
ских пространствах. Использование полученных оценок 
в разрабатываемой информационной технологии при 
обработке сигналов с тензометрических датчиков увели-
чивает точность оценки показаний датчиков.

Данная работа является продолжением ранее про-
веденных авторами исследований. В дальнейшем, 
полученные результаты, будут использованы при 
разработке информационных технологий как для тен-
зометрических систем с большим числом датчиков 
этого типа, так и при оценке показаний от тензометри-
ческих датчиков других типов.
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