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В настоящее время актуально развитие 
методов обработки и анализа измерительной 
информации с целью идентификации ава-
рийных ситуаций и их предвестников [1-5].  

Одним из подходов к формализации 
данных измерений является использование 
геометрических паттернов. Геометрическому 
паттерну визуально соответствует кривая 
зависимости измеряемых данных от времени, 
описываемая функцией, характеризующейся 
типом и набором коэффициентов, соответст-
вующих типу. Пример геометрического пат-
терна приведен на рисунке 1. 

 

Рисунок 1 – Сформированный  
геометрический паттерн 

Представляют интерес геометрические 
паттерны, описывающие периодические дан-
ные, повторяющиеся на промежутках време-
ни – периодах, причем допускается как ва-
риабельность данных внутри периода, так и 
вариабельность границ периода для различ-
ных временных интервалов [6-10].  

Основными этапами при анализе данных 
измерений с применением геометрических 

паттернов являются:  
1. Сбор данных за некоторый промежу-

ток времени.  
2. Выявление в них закономерностей и 

построение геометрического паттерна.  
3. Анализ паттерна на уникальность и 

обеспечение его компактного хранения.  
Основным методом при выделении пе-

риодов из потока данных является разделе-
ние данных измерения, опираясь на впадины 
– точки минимума потока данных. Фиксирова-
ние таких точек будет определяться по уста-
новленному пользователем значению. В ито-
ге границы периодов устанавливаются в тех 
точках минимума, которые меньше выстав-
ленного значения. Также предлагается авто-
матически обновлять это значение во время 
работы системы по формуле: 

                                       
     

 
    

 
                              

где U – значение границы разделения, N – 
число последних зафиксированных точек ми-
нимума, V – значение точки минимума,    – 
поправочный коэффициент, позволяет улуч-
шить гибкость алгоритма. Значение   должно 
быть подобрано эмпирически, если оно 
слишком мало, то может генерироваться 
слишком много ложноположительных резуль-
татов, если оно слишком большое – ложно-
отрицательных. Пример работы данного ал-
горитма представлен на рисунке 2. 
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Рисунок 2 – Работа алгоритма разделения данных на периоды 

После обработки данных мониторинга 
формируется набор выделенных периодов, 
для каждого из которых строится геометриче-
ский паттерн, представляющий собой усред-
ненный шаблон. Для формирования паттерна 
используется кусочно-линейная аппроксима-
ция, то есть сначала применяется алгоритм 
для оптимального разделения периода на 
сегменты, а после аппроксимируется каждая 
его часть по формуле прямой: 

                                                       (2) 

где k и b – ее коэффициенты. Для разделе-
ния периода на сегменты используется алго-

ритм раздвижного окна. Алгоритм последова-
тельно соединяет точки в один сегмент и 
описывает его с помощью кусочно-линейной 
аппроксимации. При каждом добавлении точ-
ки в сегмент рассчитывается остаточная 
ошибка, с помощью которой определяется, 
когда нужно закончить один сегмент и начать 
новый. Результаты работы данного метода 
при разных значениях допустимой погрешно-
сти представлены на рисунке 3, где Data – 
выделенный период из потока данных, PLR – 
сформированный паттерн с помощью кусоч-
но-линейной аппроксимации. 

 
    а)       б) 

Рисунок 3 – Формирование геометрического паттерна с помощью кусочно-линейной  
аппроксимации: а) допустимая погрешность 5%, б) допустимая погрешность 14%

В итоге паттерн представляется в виде последовательности сегментов, для каждого 
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из которых хранятся аппроксимирующие ко-
эффициенты k и b, границы сегмента и до-
пустимая погрешность. Проведенными экспе-
риментальными исследованиями установле-
но, что данный способ обеспечивает сжатие 
объема анализируемых данных и существен-
ный выигрыш в скорости обработки, что 
очень важно при работе системы в реальном 
времени.  

Для хранения геометрических паттернов 
предлагается использовать модификацию 
специальной структуры PGG (Pattern Growth 
Graph) [11]. PGG представляет собой особый 
контейнер, где каждый шаблон хранится в 
виде двунаправленного связанного списка с 
заголовочным узлом, в который записывается 
идентификатор шаблона, частота и время 
каждого его появления. Остальные узлы спи-
ска содержат информацию о его сегментах.  

Опишем алгоритм проверки уникально-
сти нового геометрического паттерна, сфор-
мированного путем обработки потока данных, 
с учетом хранения паттерна с использовани-
ем Pattern Growth Graph. Пусть на входе име-
ем полученный из потока данных период W и 
сформированный геометрический  паттерн 
P`. Чтобы сравнить его с уже имеющимся в 
базе паттерном P, нужно вычислить погреш-
ность E1 формирования паттерна по калиб-
ровочным данным и погрешность E2, равную 
среднему арифметическому значений по-
грешностей, полученных при сравнении сег-
ментов паттернов P` и P. Если (E1 – E2)/2 
меньше заранее установленного значения, то 
фиксируем совпадение паттернов.  Иначе 
сравниваем данные периода W с паттерном 
P напрямую.  

Для каждой точки периода W выполняем 
следующие действия. Пусть Wxi – время по-
лучения данных в i-той точке периода, Wyi – 
значение в i-той точке. Определяем сегмент 
S из паттерна P, в который попадает Wxi, за-
тем в полученном  сегменте находим значе-
ние Sy, совпадающее по времени с Wxi, и 
определяем погрешность Ei при сравнении 
Wyi и Sy по формуле: 

                       
    –    

   
.                      (3) 

Общая погрешность вычисляется как 
среднее арифметическое из всех найденных 
погрешностей Ei. Блок-схема данного алго-
ритма представлена на рисунке 4. 

 

Рисунок 4 – Блок-схема алгоритма сравнения 
геометрических паттернов 

При добавлении нового геометрического 
паттерна в PGG происходит его сопоставле-
ние с каждым паттерном в базе по вышеопи-
санному алгоритму. После всех сравнений 
получаем один из трех возможных результа-
тов и выполняем соответствующие ему дей-
ствия:  

1. Полное совпадение. В одном из со-
поставлений алгоритм возвратил погреш-
ность, равную нулю. В данном случае нет не-
обходимости генерировать новый паттерн, 
поэтому только увеличиваем частоту и время 
появления соответствующего ему паттерна 
из PGG.  

2. Частично соответствует. При одном 
из сопоставлений алгоритм возвратил по-
грешность, которая меньше установленной. В 
таком случае совпавшие части будут нетро-
нуты. Фиксируются лишь новые непохожие 
сегменты в виде разветвлений в узлах спи-
ска. Новый паттерн является наследником 
старого, и данная процедура соответствует 
росту паттерна.  
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3. Несоответствие. При всех сопостав-
лениях погрешность оказалась выше уста-
новленной. Не найдено ни одного даже час-
тично похожего из базы, а значит, сформиро-
ванный паттерн будет добавлен в PGG как 
новый.  

Такой подход обработки потока данных 
позволяет компактно хранить и быстро ис-
пользовать шаблоны для сравнения в режи-
ме реального времени, а также хранить его 
историю изменений.  

Применение новых алгоритмов обработ-
ки данных мониторинга, основанных на мо-
дификации PGG, позволяет охарактеризо-
вать особенности данных измерений за оп-
ределенный промежуток времени, помочь 
отличить значащие изменения данных от шу-
ма, а также обеспечить восстановление, об-
наружение изменений потока данных, фикси-
рование аномальных ситуаций. 
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