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З метою впровадження результатів дослідження розроблений проект автоматичної 
системи діагностики ТГ для умов Київської ТЕЦ-6, який узгоджений генпроектувальни-
ком. Проектом передбачається використання інформації за 120 температурними парамет-
рами від системи автоматичного контролю температурного стану ТГ та введення 16 дода-
ткових електричних параметрів, що використовуються в алгоритмі діагностики. 

Висновки 
1. На підставі аналізу режимів роботи генератора і експертних оцінок експлуата-

ційного персоналу ТЕС визначені характерні причини і супутні їм основні ознаки настання 
граничних станів в елементах електрогенератора енергоблоку. 

2. На базі розроблених математичної моделі теплового стану елементів генератора 
та алгоритму діагностики створена система діагностики теплового стану генератора та 
розроблене спеціальне програмне забезпечення системи діагностики.  

3. Проведено тестування системи діагностики у стендовому режимі з програмною 
імітацією режимних і позаштатних ситуацій, яке показало працездатність системи і вико-
нання нею основних функцій: визначення стану елементів генератора, прогноз аварійних 
ситуацій і видачу рекомендацій щодо їх запобігання. 

4. Розроблений і узгоджений проект модернізації типової системи діагностики 
який переданий для впровадження Київській ТЕЦ-6. 

 
In article decribed automatic diagnostic system for power plant generators. Reviewed and 

classified common types of generators faults, main tasks of diagnostic system. Proposed methods 
of diagnostic based on thermal state of generator rotor and stator, control of non-symmetric load, 
work time prediction in case o thermal disbalance. 
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УДК 681.306 

ПРОГНОЗИРОВАНИЯ НЕСТАЦИОНАРНЫХ ВРЕМЕННЫХ РЯДОВ С 
ПОМОЩЬЮ СИНТЕЗИРУЕМЫХ НЕЧЕТКИХ НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ 

Литвиненко В.И. 

Постановка проблемы. Поскольку большинство исследуемых физических, техни-
ческих или других реальных процессов являются нестационарными, в связи с этим осо-
бую актуальность представляет собой решение задач моделирования и прогнозирования 
нестационарных процессов. Нестационарность проявляется в появлении детерминирован-
ного или стохастического тренда, меняющейся во времени дисперсии и ковариации. Та-
ким образом, основными видами нестационарностей, которые встречаются на практике, 
является наличие детерминированных и стохастических трендов, а также меняющаяся во 
времени дисперсия.  Довольно часто исследуемые процессы содержат детерминированные 
и стохастические тренды, т.е., такие процессы являются нестационарными относительно 
тренда. Другим типом не стационарности, которая часто встречается на практике, являет-
ся нестационарность относительно дисперсии - гетероскедастические процессы. Оба типа 
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нестационарности требуют применения нестандартных подходов для построения матема-
тических моделей и соответствующих им функций прогнозирования. Кроме того, совре-
менные процессы например в финансах характеризуются высокой динамикой перемен-
ных, наличием производных высоких порядков, которые создают дополнительные труд-
ности при прогнозировании.  Общие тенденции к росту или спаду того или другого про-
цесса характеризуют его трендом. Тренд можно трактовать также как текущее среднее 
значение временного ряда. Так, рост валового внутреннего продукта развитых стран на 
длинных временных интервалах характеризуется детерминированным дополнительным 
трендом, так например, ВВП стран с переходной экономикой довольно часто характеризу-
ется отрицательным трендом. Можно сказать, что детерминированный тренд описывает 
долгосрочные изменения процессов. Если тренд относительно быстро изменяется во вре-
мени в произвольном направлении, то его называют стохастическим. К таким процессам 
относятся, например, процессы формирования цен на биржах, значительные случайные 
колебания курсов валют, обусловленные случайными процессами, такими как финансо-
вые кризисы, локальные войны и др.  

Анализ предшествующих публикаций и цель статьи. Слабые и сильные сторо-
ны ИНС и фаззи-систем дополняют друг друга. ИНС может научиться сложным отобра-
жениям на основе представленных данных в виде вход-выход. Но в тоже время ИНС 
представляет собой идеологию «черного ящика» в системном моделировании, решение 
полученное при использовании ИНС сложно интерпретировать и добавление априорной 
информации в нейронную сети также сложно. В тоже же время, фаззи-системы могут 
обеспечивать сложное отображение вход-выход (в форме базисных правил), основываясь 
на человеческом восприятии и имеющейся в наличии априорной информации. Потому что 
фаззи-системы оперируют лингвистическими переменными и правилами, они являются 
легко интерпретируемыми. Но в свою очередь, фаззи-системы не обладают способностью 
к обучению [1,2]. 

Наиболее широко используемым методом обучения таких систем является алго-
ритм обратного распространения ошибки [9], основанный на градиентном спуске. Наряду 
с простотой и достаточным качеством для решения многих задач он имеет также сущест-
венные недостатки такие, как низкая скорость сходимости, чувствительность к шуму и 
зависимость качества функционирования от эвристически выбираемого шага обучения. 
Другим не менее важным недостатком нечетких систем является то, что исходный набор 
постулируемых нечетких правил формулируется экспертом-человеком и может оказаться 
неполным или противоречивым, при этом, вид и параметры функций принадлежности, 
описывающих входные и выходные переменные системы, выбираются субъективно и мо-
гут оказаться не вполне отражающими реальную действительность[11]. 

Для решения данных проблем в работе [7] была описана разработанная нами сис-
тема на основе методологии синтеза нечетких нейронных сетей с помощью иммунного 
алгоритма для решения задач аппроксимации на примере прогнозирования электрической 
нагрузки. Предложенные в данной работе показали высокую эффективность, поскольку 
снимают проблему выбора и настройки “вручную” функции принадлежности и весов пра-
вил в нечетких нейронных сетях. Другой практической проблемой, рассматриваемой в ра-
боте, является проблема нестационарных временных рядов. В работе проведены исследо-
вания использования комбинированного разложения нестационарного временного ряда с 
помощью дискретного вей влет-преобразования. Основная идея заключается в разработке 
гибридной системы позволяющей усиливать сильные стороны вей влет-преобразований, 
иммунных алгоритмов и нечетких нейронных сетей для решения задачи прогнозирования 
нестационарных временных рядов. 
Решение задачи. Пусть дан временной ряд { }ntxX t ,...1, == , где tx  - значение в дискрет-
ное время t, нам необходимо предсказать значение во время )( 1−tx  . 

Архитектура системы включает шесть главных этапа (Рисунок 1). 
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Рис.1 Структура комбинированного метода прогнозирования 
 

На первом этапе осуществляется преобразование данных, посредством вычисления 
индекса волатильности, вычисляемого по формуле(1): 

( )1ttt x/xlogr −=  (1) 
На втором этапе осуществляется предобработка данных используя методы много-

масштабного вейвелет-анализа для осуществления декомпозиции временного ряда вола-
тильности  с целью получения векторов разложения для входных  низкочастотных и вы-
сокочастотных фильтров разложения, обнуление коэффициентов детализации с целью 
удаления шума. На третьем этапе осуществляется удаление шума (обнуление коэффици-
ентов детализации). На четвертом этапе для каждого вектора разложения  с помощью ко-
эффициента автокорреляции определяются параметры вложения (количество входных 
элементов). На пятом этапе с помощью алгоритма клонального отбора синтезируется не-
четкая нейронная сеть для осуществления одношагового прогноза по каждой вейвлет-
компоненте. На шестом этапе прогнозы отдельных вейвлет-компонент повторно объеди-
няются (одномерное вейвлет-восстановление) для получения составного прогно-
за(агрегация прогноза). 

Пусть X – временной ряд, L– уровень декомпозиции временного ряда, тогда вре-
менной ряд можно представить в виде выражения: 

∑
=

+=
L

li
Ji ADX  

(2) 

где iD – детализирующие вейвлет-коэффициенты для различных уровней разложения, а  

JA – аппроксимирующие вейвлет коэффициенты диадного (дискретного) вейвлет-
преобразования. Диадное вейвлет-преобразование может быть представлено как итераци-
онный процесс свертки. Процесс свертки диадного вей влет-преобразования в общем слу-
чае может быть описан с помощью следующего выражения: 
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∑
∞

−∞=
−=∗

i
itit xwxw  

(3)

где tx – исходный сигнал, w – разложенный сигнал с помощью высокочастотного (дета-
лизирующие коэффициенты) и низкочастотного (аппроксимирующие коэффициенты) 
фильтров. 

Данное разложение повторяется несколько раз для дальнейшего увеличения час-
тотного разрешения, с дальнейшим прореживанием коэффициентов после НЧ и ВЧ-
фильтров. Другими словами, сигнал разбивается на аппроксимирующие и детализирую-
щие коэффициенты, далее они разбиваются на второй уровень аппроксимации и детализа-
ции и таким образом процесс повторяется несколько раз. Такая операция последователь-
ной разбивки с помощью низкочастотного фильтра для аппроксимации сигнала и посте-
пенного огрубления была предложена, Маллатом и известна как алгоритм Маллата. Дру-
гими словами, если сложить полученные на выходах ах сигналы, то получится исходный 
сигнал, т.е. будет иметь место полная реконструкция исходного сигнала на начальном 
уровне. В процессе каждой последующей самый высокий компонент разлагается компо-
нент исходного сигнала. В нашей реализации использована глубина разложения 6=L . В 
качестве базисного вейвлета использовались вейвлеты Добеши (Db4). Полученный ряд tr  
является предобработанным сгенерированным уровнем L  вейвлет-разложения в соответ-
ствии с формулой (2), на основе алгоритма суммирования. Более низкие уровни вейвелет-
декомпозиции являются компонентами с высокой частотой, которые соответствуют шуму 
исходного сигнала X . Мы провели ряд экспериментов с удалением этих компонент, в ре-
зультате чего получили модифицированный ряд tr′  в соответствии с выражением (4): 

  ∑
=

−=′
h

i
itt Drr

1

 
(4)

где  tr – исходный ряд, iD –вейвлет-компонента представляющая собой шум.  
 Таким образом, новый временной ряд tr′  имеет минимальный уровень шума.При 

решении задачи синтеза нечеткой нейронной сети рассматривается задача идентификации 
модели объекта нелинейной структуры вида: 

( )nxxxfy ...,,, 21= , (5) 
для которого зависимость между входами ix  и выходом y  можно представить в виде не-
четкой базы знаний: 

),,( PDTB =  (6) 

где ( )∪
n

i
imii i

tttT
1

21 ...,,,
=

=  – множество нечетких термов входных переменных; 

jiприdddddD jik ≠∅=∩= ),...,,,( 21  – множество классов выходной переменной; P 
– множество нечетких правил вида: 

( ) ( )( )[ ] ( ) ( )( )[ ] mrnininini dywtxtxwtxtx
rr

=⇒=∧∧=∨∨=∧∧= |......|... 11111 11
, (7)

где r  – количество дизъюнктов в левой части строки базы знаний; riwi ,1, =  - веса пра-
вил; TtDd ijm ∈∈ , . 
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Рис.2 Обобщенная структура нечеткой нейронной сети  
 

1L  - входной слой с функцией nixS ii ,1,1 == . 

2L  - слой фазификации, для которого определена функция: 
( ) [ ]1,0)(:2 →ℜ×ℜ FS , (8) 

где )(ℜF  - множество нечетких подмножеств на ℜ . 
В качестве функций фазификации были выбраны несколько функций: 
- сигмовидная 

)(
2

1 1
1)( buae

uS −−+
=  

(9) 

которая настраивается при помощи параметров a и b; 
- треугольная 

  

⎪
⎪
⎪

⎩

⎪
⎪
⎪

⎨

⎧

≤

≤≤
−
−

≤≤
−
−

≤

=

;,0

;,

;,

;,0

)(2
2

uc

cub
bc
uc

bua
ab
au

au

uS , (10)

где cbacba ≤≤,,, - настраиваемые параметры функции; 
- гауссова 

2

2

2
)(

2
3 )( b

au

euS
−

−
= , (11)

с параметрами a и b. 
элементы настройки нечеткой нейронной сети: 
- типы функций фаззификации; 

- zicba iii ,1,,, =  - параметры настройки функций фазификации; ∑
=

=
n

i
imz

1
 – общее 

количество термов всех входных переменных; 
- pjwj ,1, =  - веса нечетких правил; p – общее количество правил в базе. 
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Строку антитела можно условно разделить на три части (Рис.3): 
 

 

S1 … Sz a1 b1 c1 … az bz cz w1 … wp 

Типы функций 
принадлежности

Параметры функций 
принадлежности 

Веса правил 

 
Рис.3 Структура антитела для  синтеза нечеткой нейронной сети 

 

Рассматриваются задачи многокритериальной оптимизации: 
)()...,,,( 21 maxminyyyy n →=  (12) 

 

где njxxxfy ljj ,1),...,,,( 21 == , n – количество критериев задачи.  
Обобщенная форма антител представляет собой вектор аргументов )...,,,( 21 lxxxAb = , а  в 
качестве антигенов используются сами критерии jy , выраженные в виде функций: 

)...,,,( 21 lxxxfAg = . Значения  аффинности jg  вычисляются на основании значений кри-
териев jy , отображенных во множество неотрицательных чисел, т.е.: 

+ℜ→ℜℜ→ :,: FXf . (13)
Вычисление аффинности представляет собой поиск значения ошибки модели отно-

сительно данных экспериментов и выражается в виде следующей функциональной зави-
симости: 

( ) ,1
1

2∑
=

−=
q

i

M
ii yy

q
E  (14)

где E - среднеквадратическая ошибка выхода модели на обучающих данных; q – количе-
ство строк таблицы экспериментов; iy  - реальное значение выхода системы в i-той строке 
таблицы данных; M

iy - значение выхода модели при установке i-того набора входных па-
раметров из таблицы данных. 

Экспериментальные результаты. В качестве экспериментальных даннях исполь-
зовали данные значения 30-минутные значения цены закрытия индекса HER SP за период 
с 02.01.2002–23.04.2002. Размер обучающей выборки 700 значений  за период с 02.01.2002 
по 20.03.2002, размер тестовой выборки 300 за период с 20.03.2002 по 23.04.2002.  
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Рис.4 Исходный ряд tr  индекса волатильности, вычисляемого по формуле(1) 
 

Обучающая выборка была преобразована в ряд tr  в соответствии с формулой (1). Был вы-
полнен вейвлет-анализ с уровнем вейвлет-разложения  8. Были удалены детализирующие 
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вейвлет-коэффициенты 2,1 DD   и 3D , в результате был получен очищенный от шума 
временной ряд tr′  (выражение (4)).  
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Рис.5 Детализирующие коэффициенты 2,1 DD  и 3D  после обработки высокочастотным 
фильтром 

 

-0,004

-0,002

0

0,002

0,004

0,006

1 500 999

 

Рис.6 Очищенный от шума временной ряд ∑
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Для каждого ряда вейвлет-коэффициентов ( 84 DD −  и )8A  была синтезированы 
нечеткие нейронные сети для одношагового прогноза. При этом, для фазификации ис-
пользовались  сигмовидная (9), треугольная (10) и гауссовая (11) функции, которые ис-
пользовались для прогноза  каждого отдельного вейвлет-коэффициента. Посредством об-
ратного вейвлет-преобразования прогнозы были объединены и в результате был получен 
одношаговый прогноз исходного временного ряда. 

  Таблица 1 
Сравнительная экспериментальная оценка точности прогноза по СКО 

Функции фазификации нечеткой нейронной сети Временные ряды 
Сигмовидная Треугольная Гауссова 

tx – исходный временной ряд 9.2× 610−  8.9× 610−  9.9× 610−  

tr – преобразованный в ряд вола-
тильности  

8.3× 610−  
 

8.5× 610−  8.9× 610−  

tr′ – очищенный от шума ряд во-
латильности 

4.3× 610−  5.3× 610−  3.6× 610−  
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Заключение. В работе представлена методология применения и синтеза нечетких 
нейронных сетей с помощью алгоритма клонального отбора для решения задач прогнози-
рования нестационарных временных рядов. Мы показали, как можно  использовать дис-
кретное вейвлет-преобразование, для предобработки нестационарных временных рядов, 
таким образом позволяя применить для решения задач прогнозирования неслучайных 
вейвлет-компонентов нечеткие нейронные сети. 

Предложенная методология метрология имеет следующие преимущества: 
1. Результаты экспериментов, выполненные на временных рядах с высоким 

уровнем волатильности  30-минутная интервалы индекса HER SP показали что подход ис-
пользующий комбинацию: “вейвлеты – клональный алгоритм отбора – нечеткая нейрон-
ная сеть”  дает более точные результаты на очищенном шума ряде волатильности , чем  на 
непредобработанном исходном ряде и неочищенном от шума волатильном ряде. 

2. Свойства кратномасштабного дискретного вейвлет-преобразования  позво-
ляет увеличить точность прогноза волатильности нестационарных финансовых временных 
рядов. 

3. Проведенные эксперименты также показали, что наиболее эффективным, с 
точки зрения точности прогноза, является применение в качестве функции принадлежно-
сти (функции фазификации) является Гауссовой функции. 
   

В дальнейших исследованиях мы планируем сосредоточиться на решении следую-
щих проблем: 

o очистке нестационарных сигналов от шума; 
o применения искусственных иммунных сетей для синтеза нечетких нейрон-

ных сетей; 
o решении задачи прогнозирования коллективами нечетких нейронных сетей. 

 
In article results of research on application of synthesis of an fuzzy neural network by 

means of algorithm clonal selection for the decision of a problem of forecasting of non-
stationary time series are described. It is offered a technique of a filtration of a time number for 
removal high-frequency components of a time series. Comparative researches for an estimation 
of forecasting raw and processed wavelet a time series are carried out at various functions of an 
accessory. The received results have shown high efficiency of the offered method. 
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ОПРЕДЕЛЕНИЕ ГРАНИЦ СЕГМЕНТА УПОРЯДОЧЕННОЙ ТЕКСТУРЫ 
НА ИЗОБРАЖЕНИИ С ОДНОРОДНЫМ ФОНОМ С ПОМОЩЬЮ 
МНОГОКАНАЛЬНОГО ОБНАРУЖЕНИЯ ПАЧКИ ИМПУЛЬСОВ 

Полякова М.В. 

Постановка проблемы. Помеховая ситуация является фактором, существенно ог-
раничивающим область применения автоматизированных систем обработки и распознава-
ния изображений. Повышения помехоустойчивости этих систем можно, в частности, дос-
тигнуть путём использования помехоустойчивых методов на одном из этапов решения за-
дачи анализа и распознавания изображений – текстурной сегментации. Текстурная сег-
ментация заключается в разбиении изображения на области с однородной текстурой. 

Существующие модели текстур [1] целесообразно разделить на структурные, ста-
тистические и спектральные. Статистические модели текстур оценивают наличие или от-
сутствие пространственного взаимодействия между непроизводными элементами тексту-
ры. Под непроизводными элементами понимаются области изображения с определенным 
изменением значений интенсивности.  

Спектральные модели текстур выражают каждый из фрагментов текстуры в неко-
торой новой системе координат, базисные векторы которой интерпретируются в терминах 
пространственной частоты или других параметров описания текстуры. 

Структурные модели текстур основаны на предположении, что текстура составлена 
из регулярно или почти регулярно распределенных по пространству непроизводных эле-
ментов [2]. Предполагается, что изображение включает несколько областей, текстурные 
различия которых обусловлены изменением типа или пространственной организации не-
производных элементов. Структурные модели текстур позволяют представить упорядо-
ченные текстуры, которые по уровню сложности целесообразно разделить на равномер-
ные и неравномерные. Равномерные текстуры характеризуются совокупностью равноот-
стоящих непроизводных элементов, идентичных по форме и ориентации. Для неравно-
мерных текстур непроизводные элементы в пределах текстурно однородных областей 
изображения могут содержать случайные изменения координат их пространственного по-
ложения, ориентации и искажения формы.  


