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Рассматривается задача повышения качества исходных данных при идентификации Н-процессов. Входные 

переменные такого рода процессов связаны стохастической зависимостью, вследствие этого процесс проте-
кает не в гиперкубе, а лишь в некоторой его подобласти. Этот факт приводит к некоторым особенностям, 
которые необходимо учитывать при идентификации. При построении моделей в условиях большого объема 
априорных данных можно воспользоваться методами идентификации в широком смысле. Однако если нет 
достаточной априорной информации об изучаемом объекте, то необходимо применять методы идентификации 
в узком смысле. К таким методам относятся непараметрические оценки функции регрессии по наблюдениям. 

Качество решения задачи идентификации зависит от качества исходных данных. Целесообразно провести 
предварительный анализ данных для выявления и устранения всех недостатков в выборке. Под предваритель-
ным анализом данных принято понимать заполнение пробелов в наблюдениях и устранение выбросов. Подобно-
го рода задачи встречаются при диагностике ракетных двигателей, процессов изготовления изделий элек-
тронной техники и др. Однако выборка может обладать другими дефектами (речь о них пойдет ниже),  
которые негативно влияют на точность оценивания, а в некоторых случаях приведут к тому, что полученная 
модель будет неадекватна исследуемому процессу. Если точки исходной выборки в области протекания про-
цесса расположены неоднородно, присутствуют области разреженности и отсутствия наблюдений, то  
в таких областях точность восстановления будет низкой. Вследствие свойств непараметрических моделей, 
которые относятся к классу локальных аппроксимаций, прогноз в областях отсутствия наблюдений может 
оказаться достаточно грубым. Для устранения всех этих недостатков предлагается алгоритм получения рабочей  
выборки путем генерации новых точек в областях, где их плотность по сравнению с остальными областями 
невелика. После генерации новой рабочей выборки качество восстановления значительно улучшается, что под-
тверждается результатами численных экспериментов. Подобного рода алгоритмы являются актуальными  
и могут быть использованы при решении задачи распознавания в различных областях, где важна точность 
классификации. 
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The problem of improving the quality of the original data in the identification of H-processes is considered. There is 

stochastic dependence between input variables of such processes so this process precedes not at all the regulated area 
but only at some of its subdomain. This fact leads to some features that must be considered when identifying. If there is 
large number of a priori data when building models, you can use the methods of identification in the “broad” sense. 
However, if there is sufficient a priori information about the object being studied, it is necessary to apply the methods of 
identification in the “narrow” sense. These methods include nonparametric estimation of regression function from ob-
servations. 

The quality of solving the problem of identification depends on the quality of input data. It is advisable to conduct a 
preliminary analysis of data to identify and address all the deficiencies in the sample. Under the preliminary analysis of 
the data is taken to mean filling gaps in observations and eliminating emissions. However, the sample may have other 
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flaws, that will be discussed below, which adversely affect the accuracy of estimation, and, in some cases, lead to the 
fact that the resulting model will be inadequate to the investigated process. If the point of the original sample in the 
field of process located patchy, there are low-pressure range and lack of observations, in the areas of reconstruction 
accuracy is low. Due to the properties of nonparametric estimation, which belongs to the class of local approximations, 
projections can not be given at the lack of observations subdomain. To resolve all these shortcomings we propose an 
algorithm to obtain a working sample by generating new points in regions where the density is low in comparison with 
other areas. After generating new working sample, the quality of estimation is significantly improved, as evidenced by 
the results of numerical experiments. This kind of tasks are relevant and can be used in solving the problem of recogni-
tion in various fields, where the classification accuracy is important, for example, in the diagnosis of space propulsion, 
electrical, etc. 

 
Keywords: identification, noninterial processes H-process, sample, data analysis, non-parametric modeling.   
 
Введение. Проблема идентификации статических 

систем с запаздыванием остается актуальной в на-
стоящее время в связи с тем, что во многих техноло-
гических процессах основной показатель измеряется с 
большой дискретностью, причем дискретность может 
значительно превышать постоянную времени объекта. 
Другими словами, значение показателя может быть 
получено после того, как процесс уже закончился. 
Таким образом, данный показатель невозможно  
использовать при непосредственном управлении про-
цессом, поэтому управление приходится осуществ-
лять по косвенным показателям, измерения которых 
доступны, например, электрическими средствами. Это 
приводит к тому, что динамический объект часто сле-
дует рассматривать как статический или безынерци-
онный с запаздыванием. Подобная ситуация типична 
для многих дискретно-непрерывных процессов ме-
таллургии, нефтепереработки, а также космической 
отрасли, в частности, при изготовлении и  диагности-
ке ракетных двигателей, изделий электронной техни-
ки (ИЭТ). Так, космический аппарат может содержать 
более 100 тыс. ИЭТ. 

При идентификации безынерционных объектов с 
запаздыванием часто возникает ситуация, когда ком-
поненты вектора входных переменных стохастически 
зависимы, причем характер этой зависимости неиз-
вестен. Это приводит к тому, что в гиперкубе, опре-
деляемом диапазонами изменения входных-выходных 
переменных объекта, реальный процесс имеет «труб-
чатую» структуру, т. е. является Н-процессом. При 
идентификации подобных объектов целесообразно 
использовать алгоритмы из класса локальных аппрок-
симаций. В этом случае важная роль принадлежит 
распределению элементов выборки в гиперкубе, кото-
рые часто обладают некоторыми особенностями,  
в частности, наличием подобластей, представляющих 
собой «сгущения» и «разрежения». Настоящая работа 
посвящена ослаблению влияния этих особенностей  
на решение задач идентификации. 

Постановка задачи. Задача идентификации состоит 
в построении оптимальной модели исследуемого объ-
екта на основе всей доступной априорной информа-
ции [1; 2]. Однако прежде чем перейти к решению 
задачи идентификации, имеет смысл провести пред-
варительный анализ данных для улучшения их каче-
ства. Рассмотрим общую схему исследуемого процес-
са (рис. 1). 

На рис. 1 приняты следующие обозначения: 
x(t)(x)R1 – выходная переменная процесса, 
u(t)(u)Rm – векторное входное воздействие, (t) – 

векторное случайное воздействие, Gui, 1,i m , Gx – 
каналы связи для входных и выходных переменных.  
В каналах связи действуют случайные помехи gui(t), 

1,i m , gx(t) с нулевым математическим ожиданием и 
ограниченной дисперсией. Получая измерения вход-
ных и выходных переменных, имеем выборку наблю-

дений  , , 1,i iu x i s . По этой выборке необходимо 

получить модель изучаемого процесса. 
Особенность рассматриваемых процессов состоит 

в том, что между входными переменными существует 
стохастическая зависимость. Такого рода процессы 
будем называть «трубчатыми» или Н-процессами [3; 4]. 

Н-процессы. Из соображений простоты рассмот-
рим трехмерный объект: u1(u1)R1, u2(u2)R1, 
x(x)R1 (рис. 2). 

Входные переменные процесса связаны стохасти-
ческой зависимостью, вид которой исследователю 
неизвестен. Интервалы изменения входных-выходных 
переменных (u1, u2, x)  R3 всегда известны из техно-
логического регламента, технических условий или из 
требований ГОСТ. Без нарушения общности выделим 
в R3 единичный куб. На рис. 2 куб – это область,  
ограниченная интервалами измерения переменных, 
область возможных значений согласно требованиям. 
Реально протекающий процесс же принадлежит  
подобласти H(u1, u2, x) (u1, u2, x), которая никогда 
не известна. 

Таким образом, u1[0;1], u2[0;1], x[0;1], а триа-
да (u1, u2, x) H (u1, u2, x). Ясно, что каждое значение 
триады (u1, u2, x), полученной в эксперименте или 
измеренной на реальном процессе, будет принадле-
жать единичному кубу (u1, u2, x). Следует отметить, 
что в теории идентификации области (u1, u2, x), 
(u1, u2), (u1), (u2), (x) всегда известны, а область 
H(u1, u2, x) не известна никогда. В случае стохасти-
ческой независимости входных переменных процесса 
H(u1, u2, x) совпадает с (u1, u2, x), т. е. H (u1, u2, x) = 
= (u1, u2, x). 

Исходная выборка, полученная при измерении 
входных и выходных переменных, принадлежит об-
ласти H(u1, u2, x). Однако при управлении или полу-
чении прогноза для такого рода процессов необходи-
мо задавать значения входных переменных, которые 
будут принадлежать области H(u1, u2). Вид этой об-
ласти H(u1, u2), а также какие из компонент вектора 
входа являются зависимыми, а какие свободными – 
это априорно исследователю неизвестно, но должно 
быть учтено при идентификации.  
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Рис. 1. Общая схема исследуемого процесса  
 

 
 

Рис. 2. Общая схема «трубчатого» процесса 
 
Идентификация в узком и широком смысле. 

Рассмотрим методы решения задачи идентификации. 
При идентификации в узком смысле делается предпо-
ложение о виде математической модели с точностью 
до параметров. В этом случае необходим большой 
объем сведений об объекте, которым в большинстве 
случаев исследователь не располагает. Затем на осно-
вании матрицы наблюдений оцениваются параметры 
модели. Очевидно, что ошибка при выборе структуры 
в самом начале может привести к неадекватной моде-
ли, которую невозможно использовать в дальнейшем 
в целях получения прогноза желаемых характеристик 
или в задачах управления. При решении практических 
задач, идентификации производственных процессов 
исследователю известен лишь набор характеристик, 
влияющих на процесс, но каким образом связаны 
входные и выходные переменные, какие переменные 
являются существенными, а какие можно опустить – 
все это остается неизвестным. Исследователь распо-
лагает лишь матрицей наблюдений входных и выход-
ных переменных, описанием переменных и качест-
венными сведениями о процессе (однозначный или 
неоднозначный, динамический или статический и т. д.). 
В этом случае целесообразно использовать методы 
идентификации в широком смысле. В качестве такой 
модели может быть использована непараметрическая 

оценка функции регрессии по наблюдениям Надарая–
Ватсона [5; 6]. 

Рассмотрим объект (рис. 1), имеющий m входных 
переменных u = u1,u2, …, um и одну выходную пере-
менную x. Измеряя входные-выходные переменные, 

получим выборку наблюдений  , , 1,i iu x i s  случай-

ных величин x, u, распределенных с неизвестными 
плотностями вероятности p(x,u), p(u) > 0 u  (u). 
Для восстановления  ˆ |x M x u  используются непа-

раметрические оценки [5; 6]: 
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s iс u u i s j m     – ядерная колоко-

лообразная функция и коэффициент размытости ядра cs 
удовлетворяют следующим условиям [5; 6]: 
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В качестве колоколообразной функции Ф(z), 

 1 j j
s iz с u u   могут быть использованы ядерные 

функции. Ядерная функция – это непрерывная огра-
ниченная симметричная вещественная функция с еди-
ничным интегралом [7]. 

Рассмотрим в качестве ядерной функции парабо-
лическое ядро (ядро Епанечникова): 

 

   20,75 1 ,если 1,

0,если 1.

z z
z

z

    


 (3) 

Для получения прогноза выхода объекта в точке 

 1 2, ,  ...,  j jj j
mu u u u  необходимо по определенному 

правилу усреднить значения выхода для всех сосед-
них точек выборки. Качество восстановления непара-
метрической оценки функции регрессии напрямую 
зависит от равномерности распределения точек в ис-
ходной выборке. 

Недостатки в исходной выборке наблюдений. 
Для повышения точности решения задачи идентифи-
кации предлагается проводить предварительный ана-
лиз данных (устранение пробелов и выбросов) [8].  
На сегодняшний день широко развиты параметриче-
ские методы заполнения пропусков, основанные  
на гипотезе о нормальном распределении выборки [9]. 
При решении реальных задач возникает проблема 
улучшения качества данных [10]. В космической от-
расли, при проектировании ракет и летательных аппа-
ратов, вопрос качества данных стоит наиболее остро. 
Игнорирование проблемы недостатков в исходных 
данных приводит к масштабным катастрофам, напри-
мер, падение космического шаттла Challenger или 

ошибка, которая привела к тому, что иранский само-
лет Airbus был сбит ракетным крейсером USS 
Vincennes. Естественно, что причиной тому послужил 
ряд факторов, но некоторые авторы обращают внимание 
на очевидные проблемы в качестве данных [11]. Про-
блема качества возникает не только при решении за-
дачи идентификации, но также при диагностике [12–15]. 

Кроме того, точки в исходной выборке могут рас-
полагаться неравномерно – существуют места разре-
женности и пропусков (рис. 3). Для простоты рассуж-
дения и иллюстрации рассмотрим «трубчатый» объект, 
имеющий две входные переменные и одну выходную 
(рис. 2). Поле корреляции такого объекта может иметь 
вид, представленный на рис. 4. Как видно из рис. 4, 
выборка расположена неравномерно. 

Исходная выборка имеет изъяны – области разре-
женности и отсутствия наблюдений. В местах разре-
женности непараметрическая оценка будет давать 
неточный результат, т. е. прогноз в таких областях 
будет иметь малую точность. Этот факт связан с тем, 
что при рассмотрении точек из этих областей под ко-
локол ядерной функции (3) при восстановлении оцен-
ки (2) будет попадать малое число точек.  

В областях отсутствия наблюдений или пропуска 
процесс существует. Если же необходимо получить 
значение прогноза в таких областях, то в результате 
восстановления непараметрической оценки получится 
неопределенность, так как под колокол не попадет  
ни одной точки. Для улучшения качества восстанов-
ления, получения адекватных оценок предлагается 
алгоритм, который позволит генерировать новые точ-
ки в областях разреженности и пропусков. Сгенери-
рованные точки и исходная выборка будет представ-
лять собой рабочую выборку, которую в дальнейшем 
будем использовать при восстановлении оценки (1). 

 
 

 
 

Рис. 3. Поле корреляции по входным переменным u1, u2 
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Алгоритм генерации рабочей выборки: 

1. По исходной выборке  , , 1,i iu x i s  вычисляем 

с помощью скользящего экзамена величину парамет-
ра размытости ядра cs. 

2. Для каждой точки выборки считаем число то-
чек i, которое попадает под колокол с радиусом cs. 
Находим среднее число точек под колоколом ср.  

3. Находим начальную точку u0 с минимальными 
значениями по каждой переменной. Данная точка бу-
дет начальным центром масс u .  

4. Находим точки выборки  , , 1,i iu x i s , кото-

рые попадут под колокол с центром в точке u .  
Все найденные точки исключаем из выборки 

 , , 1,i iu x i s , получаем выборку  , , 1, ,i iu x i s   

s s  .  
5. Для полученных точек находим координаты 

центра масс. 
6. Если координаты точки центра масс на текущей 

и предыдущей итерации совпадают, то переходим  
к шагу 7. Если не совпадают, то повторяем шаги 4, 5. 

7. Находим для текущего центра ближайшую 

точку из выборки  , , 1,i iu x i s  , т. е. точку, расстоя-

ние до которой минимально.  
8. Относительно найденной точки проделываем 

шаги 4, 5. Полученный центр масс обозначим u. 
9. Имеем два центра масс u , u. Вычисляем евк-

лидово расстояние d между этими точками: 

  2
1

.
m

i i
i

d u u


    (4) 

10. Вычислим коэффициент k:  
2 .sk d c  

11. Между точками u , u генерируем n точек, где 

ср .n k   

12. Если в выборке  , , 1,i iu x i s   присутствуют 

точки, т. е. 0s  , то переходим к шагу 4, где в каче-
стве точки u  берем точку u. Если 0s  , то поиск 
закончен, все пропуски заполнены. 

Вычислительный эксперимент. Для простоты 
иллюстрации и рассуждения рассмотрим Н-процесс, 
имеющий две входные переменные 1 2,u u  и выходную 

переменную x. Входные переменные распределены в 
интервале [0;3] и связаны следующей стохастической 
зависимостью: 
 2 10,5u u  , (5) 

где  – случайная величина, распределенная по рав-
номерному закону с нулевым математическим ожида-
нием. 

Математическое описание выхода объекта имеет 
следующий вид: 
 1 2( ) 1,5 2x u u u    , (6) 

где  – случайная величина, распределенная по рав-
номерному закону с нулевым математическим ожида-
нием.  

Вид зависимости (5) и (6) задан лишь для получе-
ния исходной выборки, проведения экспериментов.  
В дальнейшем знание о структуре зависимости  
не используется. 

В качестве модели примем непараметрическую 
оценку (1). О качестве моделирования будем судить 
по относительной ошибке аппроксимации: 

  2
1

1
,

s

i si
i

W x x
s 

   (7) 

где , 1,ix i s  – выход объекта (6); , 1,six i s  – выход 

модели (1). 
В качестве исходной выборки было взято 200 то-

чек:  , , 1,200i iu x i  . Поле корреляции по входным 

переменным имеет вид, представленный на рис. 3.  
По исходной выборке была вычислена ошибка (7): 

до 0,023W  . Затем с помощью предложенного алго-

ритма было сгенерировано 40 точек. Таким образом, 
новая рабочая выборка имеет объем 240 точек (рис. 4, 
где крестиками показаны сгенерированные точки). 
Как видно из рис. 4, места разреженности и пропусков 
заполнены. Точки новой выборки расположены одно-
родно, вследствие чего качество восстановления 
должно значительно улучшиться. В точках исходной 
выборки была восстановлена оценка (1), где в качест-
ве обучающей выборки была использована рабочая 
выборка. В этом случае оценка уменьшилась почти в 
3 раза и составила после 0,009W  . 

Можно сделать вывод, что генерация новых точек 
в областях разреженности и пропусков приводит  
к увеличению точности построенной модели.  

Восстановления непараметрической оценки на 
границе. Данный алгоритм основан на генерации  
новых точек. Данные точки используются лишь при 
восстановлении оценки выхода модели в реальных 
точках исходной выборки. Эту идею можно использо-
вать при вычислении прогноза выхода объекта, если 
стохастическая зависимость между входными пере-
менными отсутствует: 

1. По исходной выборке  , , 1,i iu x i s  вычисляем 

с помощью скользящего экзамена величину парамет-
ра размытости ядра cs. 

2. Для каждой точки выборки находим число то-
чек ср, которое попадает под колокол с радиусом cs. 

3. Из основной выборки  , , 1,i iu x i s  выбираем 

30 % точек  , , 1, ' ,  ' 0,3i iu x i s s s    с наибольшим 

числом точек под колоколом: i(u,x) < ср(u, x). 

4. Для точек выборки  , , 1, ' ,  ' 0,3i iu x i s s s    

вычисляем ср. 

5. Для всех точек выборки  , , 1,i iu x i s  прове- 

ряем условие: i < ср. Если условие выполняется,  
то генерируем k точек в cs окрестности точки i, где k = 
= ср – i. 

6. Для всех сгенерированных точек вычисляем 
выход модели по непараметрической оценке функции 
регрессии. 
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Таким образом, будем генерировать точки в окре-
стности тех точек, которые имеют меньшее по срав-
нению с остальными точками выборки число соседей. 
Под это определение попадают точки, которые нахо-
дятся на границе. Генерация новых точек осуществля-
ется для использования их при восстановлении непа-
раметрической оценки (1). При использовании новой 
рабочей выборки автоматически происходит улучше-
ние оценки на границе.  

Вычислительный эксперимент. Рассмотрим ре-
зультаты численных экспериментов. В качестве мате-
матического описания объекта примем формулу (6). 
Объект имеет 2 входные переменные и одну выход-
ную, значения входных переменных распределены  
в интервале [0;3]. В данном случае входные перемен-
ные не связаны между собой. Таким образом, имеется 

выборка  , , 1,200i iu x i  . Исходная выборка описы-

вает поведение объекта, при построении моделей ре-
альных процессов данная выборка может быть полу-
чена путем измерения значений входных и выходных 
переменных процесса. Поле корреляции по входным 
переменным будет иметь вид, представленный на рис. 5. 
В данном случае точки выборки расположены неод-
нородно, качество восстановления оценки регрессии 
будет низкое не только в граничных точках, но и в 
местах разреженности. 

По выборке восстановим непараметрическую 
оценку регрессии (1). Относительная ошибка восста-
новления по исходной выборке до генерации новых 
точек составила до 0,028W  .  

Для данного двумерного случая область значения 
входных переменных (u1, u2) представляет собой 
прямоугольник, стороны которого нам известны из 
области значения переменных u1 и u2. Прямоугольник – 
регламентированная область протекания процесса. 
Однако сами граничные точки могут и не принадле-
жать сторонам данного прямоугольника. Граничными 
точками будут являться те, которые находятся на ми-
нимальном расстоянии от сторон данного прямо-
угольника. Для улучшения восстановления оценки  
на границе нет необходимости специально выделять 
граничные точки, так как генерация происходит в тех 
областях, где при восстановлении непараметрической 
оценки под колоколом попадет небольшое число то-
чек. Граничные точки такими и являются. Однако для 
того, чтобы убедиться, что восстановление в таких 
точках происходит с использованием новой рабочей 
выборки, посчитаем относительную ошибку (2) толь-
ко для граничных точек: до 0,058W   . Данная ошибка 

значительно хуже, чем ошибка аппроксимации для 
всей выборки. 

 

 
 

Рис. 4. Поле корреляции Н-процесса  
по входным переменным u1, u2 после заполнения 

 

 
 

Рис. 5. Поле корреляции по входным переменным u1, u2  до заполнения 
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Рис. 6. Поле корреляции по входным переменным u1, u2 после заполнения 
 
Из рис. 6 видно, что в выборке присутствуют  

области разреженности и пустот. С помощью пред-
ложенного алгоритма дополним исходную выборку 
новыми точками. Поле корреляции по входным пере-
менным после генерации новых точек представлено 
на рис. 6, где кружки – это точки исходной выборки, 
звездочки – сгенерированные точки. В данном случае 
после работы вышеописанного алгоритма были сге-
нерированы точки в тех областях, где их плотность 
была невелика по сравнению со всей выборкой.  
Таким образом, в новой рабочей выборке (рис. 6)  
отсутствуют места пустот и разреженности – при вос-
становлении оценки под колокол попадет большее 
количество точек, и оценка будет точнее. Используя 
новую рабочую выборку, будем восстанавливать 
оценку (1) в точках исходной выборки. Относитель-
ная ошибка уменьшилась в 2 раза: после 0,014W  . 

Также по новой выборке восстановим выход модели  
в граничных точках: после 0,021W   . 

Таким образом, алгоритм получения новой рабо-
чей выборки позволит улучшить качество исходных 
данных. 

Заключение. Решение задачи идентификации затруд-
няет как малый объем исходных данных, так и нали-
чие в них изъянов. В данной работе рассмотрены  
такие недостатки, как подобласти разреженности  
и отсутствия наблюдения. Для их устранения предло-
жен алгоритм генерации новой рабочей выборки, что 
позволит повысить качество восстановления. 
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