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This paper presents the ways to identify systems described by models with errors in recording of input and output variables. It 
is considered that in the absence of information on the error parameters in the case of their large values, it is impossible to obtain 
acceptable estimates of all the required parameters of the model without additional, in comparison with the regression analysis, 
assumptions. The determination of the regression parameters in the presence of errors in the input and output variables is impor-
tant for solving many tasks related to data processing. In all existing approaches, either the assumptions regarding the noise in the 
form of e.g. given relations between the noises dispersions are made, or the method of successive approximations is applied. To 
determine the parameters of the linear function, it is proposed to use the condition of the symmetry of the joint probability density 
of the observed input and output variables in the oblique coordinates. For the case of normality of the noise, the article gives a 
formula for determining the parameter of the relationship via the estimates of the fourth-order semi-invariants.
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Оценка состояния сложных технических объектов с использованием 
структурно-модального анализа квазипериодических временных рядов

Представлен способ описания и оценки технических состояний сложного динамического объекта с исполь-
зованием метода структурно-модального анализа многомерных временных рядов. Показана возможность ав-
томатической оценки динамики изменения состояния объекта и получения диагностической информации на 
основе портрета технического состояния объекта. Предлагаемый подход может быть использован для созда-
ния специального математического обеспечения, направленного на автоматический анализ состояния слож-
ных технических систем.

Ключевые слова: анализ временных рядов, техническое состояние объекта, модальный анализ, тематиче-
ское моделирование

Введение

В различных областях науки и техники 
встречаются системы, моделирование которых 

представляет собой сложную задачу в связи 
с наличием глубоких зависимостей между их 
составными частями. Такие системы, как пра-
вило, нелинейны, гетерогенны и могут иметь 
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обратные связи [1—3]. Для описания систем по-
добного рода в настоящее время принято выде-
лять класс сложных технических систем (СТС).

СТС, как правило, эксплуатируются совмест-
но с системами мониторинга, что позволяет 
снизить возможные риски от возникновения 
разладки в системе. При этом задача создания 
систем мониторинга усложняется в той же мере, 
в которой конструктивно усложняются СТС. 
Наиболее важной задачей системы мониторин-
га является работа в режиме реального времени 
(жесткость режима зависит от конкретной ре-
шаемой задачи) или, по крайней мере, в близ-
ком к нему по латентности. При обеспечении 
такого режима работы качество системы мони-
торинга может быть значительно улучшено за 
счет использования совместно с информацией 
о текущем состоянии объекта исторических на-
блюдений, хранящихся в виде системы знаний.

Обычно СТС имеют конечное число физи-
чески интерпретируемых состояний и в один 
момент времени могут находиться в каком-ли-
бо одном из них. Большая часть возможных 
состояний выделяется на основе априорной 
информации о СТС, и такие состояния имеют 
наибольшее значение для эксплуатации и об-
служивания СТС. В связи с этим актуальной 
является задача отнесения текущего состоя-
ния СТС к одному из известных. Существуют 
работы [4], в рамках которых при использова-
нии диагностических процедур и априорной 
информации о структуре исследуемой системы 
эта задача может быть решена с определенной 
степенью точности.

Исходные данные для анализа СТС часто 
представлены в виде квазипериодического вре-
менного ряда (ВР), каждый элемент которого 
представляет собой набор харак-
терных признаков (ХП), описы-
вающих состояние СТС в опреде-
ленный момент времени [5]. По-
вышение точности классификации 
состояния СТС связано в первую 
очередь с исследованием примени-
мости методов поиска характерных 
участков, периодических участков 
и трендов во ВР. Особый интерес 
представляет последующая обра-
ботка найденных участков, состо-
ящая в извлечении ХП с последу-
ющим описанием принадлежности 
системы к конкретному состоянию 
c использованием методов тема-
тического моделирования. Такой 
подход позволит значительно со-

кратить число обрабатываемых сегментов ВР 
и даст возможность оценивать динамику изме-
нения ХП только специфических фрагментов 
записи. Целью данной работы является демон-
страция возможностей метода структурно-мо-
дального анализа квазипериодических много-
мерных ВР для оценки состояния СТС.

Постановка задачи структурно-модального 
анализа квазипериодических временных рядов

Одним из примеров сигнала реальной СТС 
является сигнал вибрации, регистрируемый 
на станке при обработке изделий (рис. 1). Об-
работка происходит в течение нескольких ци-
клов, один из которых представлен в увели-
ченном виде на рис. 1.

Анализ вибраций станка выполняется в целях 
ранней диагностики поломок и предотвращения 
порчи заготовок деталей. При этом необходимо, 
чтобы система управления станком была спо-
собна анализировать изменения состояния СТС 
и в случае перехода в состояние (состояния) "по-
ломки" могла оперативно реагировать на это.

Использование для решения этой задачи 
методов структурного анализа квазипериоди-
ческих нестационарных сигналов осложняется 
большой размерностью исходных данных — 
получение близких к требуемым характеристик 
латентности при таком подходе невозможно. 
Однако следует отметить, что информативны-
ми являются не все участки анализируемого 
сигнала, а также тот факт, что на основе апри-
орных знаний информативные участки могут 
быть отнесены к заранее известному конечно-
му множеству интерпретируемых состояний.

Рис. 1. Сегментация сигнала вибрации
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Исходя из этих соображений в настоящей 
работе предлагается оригинальный подход 
к структурно-модальному анализу квазипери-
одических ВР. На первом этапе предлагаемо-
го подхода происходит выделение паттернов 
в сигнале с использованием методов сегмен-
тации ВР. Далее выполняется параметрическое 
описание процессов, протекающих в выяв-
ленных сегментах сигнала, и создание вероят-
ностного портрета состояния системы.

Сегментация квазипериодических
временных рядов

Динамика СТС, находящейся в опреде-
ленном состоянии, характеризуется участком 
(сегментом) исходного ВР. В рамках такого 
описания задача сегментации представля-
ет собой задачу определения факта перехода 
между состояниями. Она может быть реше-
на лишь в том случае, если система обладает 
фундаментальным свойством наблюдаемости, 
означающим, что по информации на выходе 
можно полностью восстановить информацию 
о состояниях системы.

Благодаря наличию априорной информа-
ции о состояниях, представленных в реаль-
ном мире СТС, решение задачи сегментации 
состоит в нахождении преобразования, при-
годного для сопоставления ВР с одним или 
несколькими характерными для СТС в опре-
деленном состоянии участками (паттернами). 
Задача сегментации может быть представлена 
в виде композиции двух подзадач. Первой из 
них является поиск подобия участков сигнала, 
при этом длина участков может быть постоян-
ной или переменной. Второй задачей является 
локализация во времени внезапных изменений 
динамики системы, формально задаваемой 
в виде зависимости элементов ВР от индекса.

При анализе сигналов реальных систем 
важно выбрать адекватную модель, учитыва-
ющую особенности анализируемых сигналов и 
позволяющую интерпретировать получаемые 
результаты с физической точки зрения. Неста-
ционарность анализируемых ВР не позволяет 
применять к ним классические методы частот-
ного анализа, так как спектральные характе-
ристики таких ВР меняются со временем.

Общепринятым подходом к анализу неста-
ционарных ВР является использование окон-
ных преобразований с временным окном фик-
сированной длины. При этом предполагается, 
что ширина окна может быть подобрана таким 

образом, что участок ряда внутри него будет 
квазистационарным. Однако получаемые с ре-
альных систем сигналы, как правило, не об-
ладают свойством локальной стационарности. 
Это обусловлено нелинейным характером ди-
намики системы, что выражается присутстви-
ем в анализируемом ВР быстро затухающих 
мод, быстрых локальных изменений значений 
модальных параметров или резких изменений 
структуры системы. Таким образом, приме-
нение методов сегментации с фиксирован-
ным размером окна не всегда возможно из-за 
свойств анализируемого ВР. Более представи-
тельной [6] является модель локально-переход-
ных ВР или модель локально-переходных из-
менений [7, 8]. Она характеризует временные 
интервалы, в которых нарушается локальная 
стационарность ВР.

Можно выделить ряд направлений, в рам-
ках которых на данный момент времени были 
получены наилучшие результаты в решении 
задачи сегментации нестационарных ВР: гене-
тические алгоритмы [9, 10], многомасштабный 
корреляционный анализ [11—13], методы мо-
дальной декомпозиции [14—16], вейвлет-ана-
лиз [17], применение шейплетов [18, 19].

Для решения задач первого этапа структур-
но-модального анализа квазипериодических 
ВР может быть выбран любой из перечислен-
ных методов с учетом ограничений и особен-
ностей применения в рамках конкретной пред-
метной области.

Оценка состояния
сложных технических объектов

Основным фактором, связывающим сигна-
лы определенного вида со специфическими для 
них процедурами обработки, является выбор 
формального математического описания реаль-
ных данных и измерений. Усложнение природы 
исследуемых сигналов требует совершенствова-
ния моделей и методов их обработки. Проис-
ходит разделение на параметрические, непара-
метрические и полупараметрические методы 
обработки в зависимости от сложности пред-
ставления исследуемого процесса [5].

Задача контроля и мониторинга техниче-
ского состояния объектов относится к задачам 
общей теории распознавания образов текуще-
го состояния объектов [5]. Решение этой за-
дачи в технической диагностике основано на 
диагностических моделях, устанавливающих 
связь между состоянием технической системы 
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и его отображением в пространстве диагно-
стических признаков.

Состояние многих динамических объектов 
с распределенными параметрами может быть 
представлено рядами следующего вида [20]:

 
1

( , ) , ,( )( ) ,k k k
k

Q x t a t x y z
∞

=
= γ ϕ∑

где ϕk(x, y, z) и γk(t) — пространственная и вре-
менная моды соответственно. Числа ak зависят 
от внешних входных воздействий (внешних 
возмущений, начальных условий и т.д.). Функ-
ции ϕk(x, y, z) и γk(t) являются внутренней ха-
рактеристикой распределенной системы.

Модальные параметры, описывающие про-
текающие процессы в интересующих сегмен-
тах, будут являться их ХП. Хорошо зареко-
мендовавшим себя методом параметрического 
модального анализа сигналов является метод 
Прони [21—23]. Данный метод имеет высокую 
разрешающую способность и позволяет опре-
делить особенности временной эволюции ди-
намических процессов.

Для решения задачи анализа техническо-
го состояния объектов на основе полученных 
диагностических признаков воспользуемся 
моделью [4], которая представляет собой два 
упорядоченных множества. Первое множество 
является моделью объекта анализа, второе — 
моделью процесса определения технического 
состояния объекта, т. е. процесса анализа:

 �
o

п

,� , � , , ,

, � , , ,

M S П P

M S P П

= Σ Φ

= Ω
 (1)

где Mo — модель объекта анализа; Mп — мо-
дель процесса определения состояния объекта, 
т. е. процесса анализа; { | 1, }iS S i m= =  — мно-
жество технических состояний, в одном из ко-
торых может находиться проверяемый объект; 

� �П { | 1, }�j j n= π =  — множество проверок, взаим-
но однозначно соответствующее множеству 

{ | 1, }jП j n= π =  диагностических признаков, 
на котором все технические состояния Si ∈ S 
попарно различимы; { | 1, , 1, }ij i m j nΣ = σ = =  — 
множество модельных значений признаков, 
каждый из которых означает наиболее вероят-
ностный исход проверки � �Пjπ ∈  в ТС Si ∈ S; 

1
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m

i i
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⎩ ⎭
∑  — множество вероятно-

стей ТС Si ∈ S; { |� }R R SΩ = ⊆  — алгебра под-
множеств множества S, в которой элементы 
R имеют смысл информационных состояний 
моделируемого процесса; : ПSЅΦ → Σ  — ото-
бражение, устанавливающее связь между эле-
ментами множеств Σ, S и П, согласно которому 

�( , ),ij i jSσ = Φ π  � �П,jπ ∈  Si ∈ S.
В результате вероятностно-динамической 

модели реализуется последовательная про-
цедура оценки технического состояния. Для 
уменьшения вычислительной сложности алго-
ритмов параметрического модального анализа 
предлагается использовать оконное преобра-
зование. На рис. 2 показано разбиение одного 
сегмента записи на отдельные фрагменты с ис-
пользованием оконной функции. Варьируемы-
ми параметрами данного шага являются ши-
рина окна и сдвиг.

Каждый полученной фрагмент подается на 
вход методу параметрического модального ана-
лиза Прони. Полагая, что наблюдаемые дан-
ные x[n] имеют N комплексных отсчетов x[1], 
x[2], ..., x[N], метод Прони будет сопоставлять 
эти данные с суммой комплексных функций:

 ( 1)( 2 )

1
[ ] k k k

M
n j f j

k
k

y n A − α + π Δ+ θ

=
= ∑ e

для n = 1, 2, ..., N, где j2 = –1, а Δ — интервал 
дискретизации. Объектами оценивания явля-
ются амплитуда комплексных экспонент Ak, па-

Рис. 2. Оконный анализ
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раметр затухания αk, гармоническая частота fk 
и фаза θk. Значения этих параметров являются 
ХП для конкретного уровня разложения сигна-
ла, представляющими собой диагностические 
признаки в модели (1). Если эти параметры 
определены корректно, степень приближения 
исходного сигнала будет высокой [21]. На рис. 3 
(см. вторую сторону обложки) представлено па-
раметрическое модальное разложение сигнала 
в разных диапазонах частот (F1, F2, F3, ..., FN) и 
соответствующий им набор ХП.

Фрагменту записи при этом ставится в со-
ответствие совокупность декомпозиций, при-
чем каждый найденный набор модальных па-
раметров может рассматриваться как терм, а их 
комплекс — как текстовый документ [24]. Та-
ким образом, в соответствие анализируемому 
ВР ставится корпус документов. В случае на-
личия априорной информации о частотных со-
ставляющих сигнала можно жестко установить 
все возможные диапазоны значений модальных 
параметров и выполнить процедуру категориза-
ции значений ХП. Если свойства исследуемого 
процесса заранее неизвестны, то можно вос-
пользоваться методами кластеризации данных. 
Число кластеров и параметры работы алгорит-
мов будут являться настраиваемыми параме-
трами предлагаемого метода. В результате будет 
получено множество W всех возможных термов. 
Формирование словаря можно понимать как 
выделение набора макрособытий в развитии 
исследуемого процесса [25]. На рис. 4 (см. вто-
рую сторону обложки) представлен результат 
получения портрета состояния системы в рам-
ках характерного фрагмента исходного сигнала. 
Под портретом понимается распределение ча-
стот встречаемости наборов модальных параме-
тров в рамках одного фрагмента ВР.

При анализе СТС сложно заранее опреде-
лить все возможные состояния исследуемого 
объекта. Для поиска возможных состояний 
системы можно воспользоваться алгоритмами 
тематического моделирования на основе полу-
ченного корпуса документов, осуществляю-
щими мягкую кластеризацию путем разделе-
ния документов между несколькими класте-
рами. Тематическое моделирование обладает 
существенным запасом гибкости, позволяю-
щим обрабатывать сложно структурированные 
данные и применять тематический анализ со-
вместно с другими методами анализа текстов 
[26]. Согласно формуле полной вероятности и 
гипотезе условной независимости, распределе-
ние термов в документе описывается вероят-
ностной смесью распределений термов в темах:
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где w — терм; d — документ, связанный с те-
мой t, ( | )wt p tϕ =  — вероятностная смесь рас-
пределений термов в темах с весами ( | ).td p t dθ =  
Каждую полученную тему можно интерпрети-
ровать как возможное состояние, в котором 
может находиться исследуемый объект.

На рис. 5 и 6 (см. вторую сторону обложки) 
представлены результаты сжатия представления 
исследуемого процесса в три характерных про-
цесса с использованием модели латентного раз-
мещения Дирихле [27, 28], являющейся одной 
из наиболее популярных моделей тематического 
моделирования. Радиус окружностей на изобра-
жениях определяется долей наборов модальных 
параметров в сегменте анализируемого ВР, ко-
торые содержат соответствующие значения ам-
плитуды и частоты. Каждый полученный фраг-
мент определяется свойствами процессов, про-
текающих во время обработки изделия.

Заключение

В работе описан оригинальный метод струк-
турно-модального анализа квазипериодических 
ВР. Предлагаемый метод может быть использо-
ван для решения задачи диагностики и мони-
торинга состояния СТС в различных приклад-
ных областях. Описанный метод позволяет вы-
являть динамику изменения состояния систем 
в автоматическом или полуавтоматическом ре-
жимах в зависимости от объема априорной ин-
формации об анализируемой СТС. Комбини-
рование методов интеллектуальной обработки 
данных, применяемых в различных областях, 
позволяет получить интерпретируемые резуль-
таты в целях улучшения качества решения по-
ставленных задач оценки СТС.

Дальнейшее развитие данного подхода воз-
можно за счет формирования словаря состоя-
ний с термами, отвечающими за характер изме-
нения параметров ВР, и использования портре-
та состояний системы для решения различных 
задач интеллектуального анализа данных.
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The possibilities of using the structural-modal method for monitoring and diagnostics the technical states of a complex 
technical systems are presented. The main idea of the proposed method is to combine the methods of parametric modal 
decomposition of signals and thematic modeling methods used for soft clustering of attributes of segments of time series. 
The initial data for analysis are often presented as a quasiperiodic time series. Each period of the time series is a set of 
modal parameters. The first stage of the proposed approach is time series segmentation. Second stage is a parametric modal 
decomposition of the processes occurring in the identified signal segments. The final stage is creation of a probabilistic portrait 
of each state of the system. The structural-modal method allows to identify the dynamics of state of systems changes in 
automatic or semi-automatic modes, depending on the amount of a priori information about the analyzed complex technical 
system. The proposed method can be used to solve the problem of diagnosing and monitoring the condition of complex technical 
system in various application areas. The proposed approach can be used to create special mathematical software aimed at the 
automatic analysis of the state of complex technical systems.

Keywords: time series analysis, technical state, modal analysis, thematic modeling
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