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МАТЕМАТИЧЕСКАЯ МОДЕЛЬ ПРОВЕДЕНИЯ СОЕДИНЕНИЙ
В ОБЛАСТИ BGA КОМПОНЕНТ

В статье рассмотрена проблема проектирования радиоэлектронной аппаратуры плоских конструктивов в области BGA. Показано,
что трассировка плоских конструктивов в области BGA не дает требуемых результатов из-за отсутствия универсальной математической
модели и зачастую осуществляется вручную. Поэтому в данной работе представлена универсальная математическая модель, основанная
на теоретико-множественном описании расположения соединений между контактами BGA компонент для вывода их на периферию,
что очень важно при проектировании плоских конструктивов. Также в работе приведено детальное описание общего рисунка схемы
для схем с матричным расположением контактов, таких как BGA, как для непересекающихся соединений, так и описание расположения
пересекающихся соединений. Предложен метод определения пересечения проводников для расположения пересекающихся соединений.
Показано, что кортеж элементов схемы может быть использован для описания проведения соединений, проверки загрузки
макродискретов и определения пересечения проводников. Предложенная универсальная математическая модель может снизить
трудоемкость и время проектирования топологии плоских конструктивов, а также может быть использована для разработки топологий
микроэлектромеханических структур различного назначения.

Ключевые слова: BGA компонент, схема, рисунок, макродискрет, кортеж, множество, канал.

НОМЕНКЛАТУРА
МПУ – многозондовое подключающее устройство;
ЭК – электронные компоненты.
a,b,c,d,e,f… – линии уровня;
М1… = <b1,b2,b3,a1>– макродискрет;
Lb… = <b1,b2,a1,b3>– кортеж;
q – ребра;
s – след соединения;
w – топометрические линии;
pr(  ) – проекции соединений;
В1…= {M1,M4,M9,M16} – вертикальные каналы;
Г1…= {M1,M2,M5,M10}– горизонтальные каналы;
ВВЕДЕНИЕ
Современной базой проектирования плоских конструк-

тивов являются системы автоматизации проектирования.
Существующие системы, такие как ACCEL EDA P-CAD 2002,
Protel DXP, OrCAD 9.2, Allegro, SPECCTRA, TOPOR, осуще-
ствляют множество функций. Это и размещение компо-
нент на поверхности плоского конструктива, проведение
соединений, расчет помехоустойчивости и т.д.

Несмотря на очевидный прогресс в технологии авто-
матической трассировки плоских конструктивов, по от-
зывам самих конструкторов [1], в лучшем случае прихо-
диться вносить значительные коррективы в полученное
автоматизированное решение вручную, в худшем – и вовсе
разводить плату вручную. Это вызвано тем, что в основу
применяемых математических методов моделирования
положены только геометрические свойства, с полным
игнорированием топологических свойств проведения со-
единений [2]. Так как в основе большинства алгоритмов
автотрассировки лежит геометрический алгоритм С.Ли.
В современных системах САПР в библиотеку компонен-
тов заложены только геометрические параметры. В то
время как такое чисто топологическое свойство как пере-
сечение соединений учитывается в недостаточной степе-
ни. Все это привело к тому, что современные математи-
ческие модели в системах проектирования плоских конст-
руктивов можно отнести к последовательным алгоритмам.
Для таких систем характерен слепой неуправляемый по-
иск, с огромными вычислительными временными затра-
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тами. Мало того, в результате получается только один ва-
риант решения, причем, как правило, далекий от опти-
мального. При таком подходе вопросы многовариантно-
го решения задачи даже не затрагиваются. Все это гово-
рит о необходимости смены парадигмы методов
математического моделирования [2,3].

Что касается математических моделей для описания
соединений с BGA компонентами, то их просто не суще-
ствует. Авторами предлагается серия статей описания и
применения разработанной математической модели для
построения рисунка соединений плоского конструктива
с BGA компонентами. В следующих работах будут пред-
ставлены методы и алгоритмы проведения соединений
плоских конструктивов в области BGA компонент с пе-
ресечением и без пересечения проводников с различ-
ными стратегиями разводки на основе предложенной
математической модели.

1 ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ
Целью данной работы является создание математи-

ческой модели для описания рисунка схемы проведения
соединений в области BGA компонент, которая будет
основана на теоретико-множественных методах дискрет-
ной математики. Приводится подробное описание об-
щего рисунка, как для непересекающихся соединений,
так и описание расположения пересекающихся соеди-
нений. Приведено описание топологического способа
определения пересечения соединений.

2 ОБЗОР ЛИТЕРАТУРЫ
Плоским конструктивом будем называть техничес-

кое устройство (конструкцию), где непересекающиеся
соединения между элементами устройства и сами эле-
менты расположены в параллельных (эквидистантных)
плоскостях. Это могут быть печатные платы, интеграль-
ные микросхемы, БИС, СБИС и т.д.

Характерной особенностью современных сложных
электронных устройств является применение микросхем
большой и сверхбольшой степени интеграции. Это и чипы
программируемой логики, и однокристальные процес-
соры, и множество других устройств. По мере усложне-
ния микросхем растет и число выводов, как информаци-
онных, так и питания. Обычные типы корпусов для вывод-
ного монтажа, например QFP или SOP, уже не могут
обеспечить должное количество паяных соединений и их
качественный монтаж в связи со значительным увеличе-
нием линейных размеров и массы корпуса. Поэтому осо-
бенно большое распространение получили компоненты
в корпусах BGA [4]. Микросхемы в корпусе BGA относи-
тельно недороги и отличаются малыми размерами [5].

Но, несмотря на популярность применения, трасси-
ровка печатных плат с участием корпусов BGA пробле-
матична. Современные программные средства не в со-
стоянии справится с поставленной задачей, сложности
возникают из-за большого количества слоев трассируе-
мых соединений, малых значений толщины проводни-
ков и расстояний между ними, специфики межслойных
соединений и ряда других факторов [6].

Проблему проведения соединений частично реша-
ют шаблоны трассировки, но как бы ни было эффектив-

ным использование шаблонов [7], процесс трассировки
не обходится без проведения соединений вручную, а в
некоторых случаях и вовсе весь процесс трассировки
осуществляется вручную.

3 МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ

3.1 Модель корпуса BGA
Математическую модель для BGA компонент и про-

ведения соединений можно представить в виде цикли-
ческого фрагмента с контактами, расположенными по
концентрическим окружностям a, b, c, d, e, f …(рис. 1, 2).

Рассмотрим компонент BGA для корпуса с 324 матрич-
но-расположенными контактами, которые представлены в
18-ти горизонтальных и вертикальных рядах. Такое распо-
ложение контактов определяет симметрию относительно
центра. Симметрия расположения позволяет рассматри-
вать контакты и проведение соединений только в одной
четверти математической модели корпуса (рис. 3 а, б).

Рисунок 1 – Фрагмент корпуса на 36 выводов и проведение
соединений

Рисунок 2 – Топологическая модель корпуса на 36 выводов и
проведение соединений
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Математическая модель представляет собой совокуп-
ность концентрических окружностей, количество кото-
рых определяется расположением рядов матрично-рас-
положенных контактов (рис. 2). Концентрические окруж-
ности можно характеризовать как проведенные линии
от центра симметрии и называть их линиями уровня (рис.
3), обозначаемые латинскими буквами a, b, c, d, e, f,…,
количество которых определяется количеством рядов
матрично-расположенных контактов (рис. 4).

Например, линия уровня B – это множество B =
={b1,b2,b3}, линия уровня C – это множество С =
={c1,c2,c3,c4,c5} (рис. 4).

Парная совокупность линий уровня образует цент-
ральные каналы, как часть ограниченного пространства
R2. Центральные каналы будем обозначать двумя буква-
ми, например, de – это канал, ограниченный линией
уровня d и линией уровня e (рис. 3).

Каждый центральный канал состоит из макродискретов.
Определение 1.  Макродискрет представляет собой

четырехугольник, в углах которого расположены четы-
ре контакта (рис. 5).

а

б

Рисунок 3 – Верхняя левая часть корпуса BGA с 324 матрично-
расположенными контактами

Рисунок 5 – Макродискрет М1 = <b1,b2,b3,a1>

Рисунок 4 – Математическая модель корпуса BGA для проведе-
ния соединений

По расположению в центральных каналах различают
диагональные макродискреты, макродискреты ниже ди-
агонали и макродискреты выше диагонали.

Множество макродискретов будем нумеровать от
центра на периферию (рис. 6).

Подмножества макродискретов образуют вертикаль-
ные и горизонтальные каналы рис. 7 а, б.

Принадлежность контактов в макродискретах всегда
можно определить из рис. 6.

Рисунок 6 – Нумерация макродискретов
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а

б

Рисунок 7 – Горизонтальные и вертикальные каналы

Правила формирования макродискретов для горизон-
тальных и вертикальных каналов представлены в ниже-
следующих прямоугольных матрицах:

Горизонтальные каналы 
M1                  

M2 M3 M4              

M5 M6 M7 M8 M9          

M10 M11 M12 M13 M14 M15 M16      

M17 M18 M19 M20 M21 M22 M23 M24 M25  

… … … … … … … … … … 

Заполняем строки матрицы номерами макродискре-
тов соответствующих центральных каналов. В первую
строку помещаем макродискреты первого центрально-

го канала – М1. Во вторую строку последовательно сле-
ва направо помещаем макродискреты второго цент-
рального канала – М2,М3,М4, и так далее. Исходя из опре-
деленного количества макродискретов в канале, начиная
с правой верхней заполненной клетки, отсчитываем за-
данное количество макродискретов справа налево и сверху
вниз, исключая макродискреты предыдущего уровня.
Например, первый горизонтальный канал состоит из 5-ти
макродискретов: М1,М2,М5,М10,М17. Второй горизонталь-
ный канал состоит из 5-ти макродискретов: М4,М3,М6,
М11,М18. Третий горизонтальный канал состоит из 5-ти
макродискретов: М9,М8,М7, М12,М19 и так далее.

Вертикальные каналы 
M1                  

M4 M3 M2              

M9 M8 M7 M6 M5          

M16 M15 M14 M13 M12 M11 M10      

M25 M24 M23 M22 M21 M20 M19 M18 M17  

… … … … … … … … … … 

Правило объединения макродискретов в вертикаль-
ные каналы отличается только первоначальным запол-
нением строк номерами макродискретов центральных
каналов в обратном порядке. То есть, в первую строку
помещаем макродискреты первого центрального кана-
ла – М1. Во вторую строку последовательно слева на-
право помещаем макродискреты второго центрального
канала в обратном порядке – М4,М3,М2, и так далее.

3.2 Рисунок соединений между контактами
корпуса BGA

Определение 2. Общим рисунком будем называть ри-
сунок подключенных соединений ко всем задействован-
ным контактам, с учетом всех конструктивно-технологи-
ческих ограничений без учета их распределения по слоям.

Общий рисунок бывает двух видов. Первый вид – это
рисунок с непересекающимися соединениями
(см. рис. 8), а второй вид – это общий рисунок с пересе-
кающимися соединениями (см. рис. 9,а, б, в, г).

Рисунок 8 – Общий рисунок с непересекающимися
соединениями
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а б

в г

Рисунок 9 – Общий рисунок с пересекающимися соединениями

Определение 3. Линии, соединяющие контакты макро-
дискрета, будем называть топометрическими линиями.

Определение 4. Пересечение топометрической ли-
нии и соединения будем называть следом соединения.

Общий рисунок с непересекающимися соединения-
ми описывается кортежем [8–10], состоящим из после-
довательного перечисления контактов и следов соедине-
ний на самой периферийной линии. Например, для ри-
сунка соединений, представленного на рис. 7:

Le = <e1,d1,e2,c1,d2,e3,c2,e4,d3,b1,e5,c3,d4,b2,e6,a1,b3,d5,c4,e7,d6,c5,e8,d7,e9>.
Здесь контакты выделены жирным шрифтом, в отличие
от следов соединений нижестоящих контактов.

Размещение контактов и следов соединений на линии
следующего нижнего уровня описывается кортежем с
удаленными контактами предыдущего верхнего уровня:

Ld = <d1,c1,d2,c2,d3,b1,c3,d4,b2,a1,b3,d5,c4,d6,c5,d7>;

Lc = <c1,c2,b1,c3,b2,a1,b3,c4,c5>;

Lb = <b1,b2,a1,b3>.

Описание общего рисунка с пересекающимися со-
единениями носит иной характер, здесь приходится опи-
сывать расположение контактов и следов соединений
отдельно для каждой линии уровня. Для записи таких
рисунков с пересекающимися соединениями приходит-
ся четко различать контакты и следы соединений, отме-
чать следы штрихом. Например, для рисунка соедине-
ний представленного на рис. 9а:

Le = <e1,a1,b3,b2,e2,c5,c4,c3,e3,d7,d6,d5,e4,d4,e9,e8,e5,e4,e3,e6,d3,d2,e7,c2,d1,e8,c1,b1,e9>;
Ld = <d1,a1,b3,b2,d2,c5,c4,c3,d3,d7,d6,d5,d4,d3,d2,d5,c2,d1,d6,c1,b1,d7>;

Lc = <c1,a1,b3,b2,c2,c5,c4,c3,c2,d1,c4,c1,b1,c5>;

Lb = <b1,a1,b3,b2,c1,b1,b3>.
Для рисунка соединений, представленного на рис. 9г:

Le = <b2,c3,d4,e1,d1,c2,d3,e2,c1,d2,e3,b1,e4,e5,e6,b3,e7,d6,c5,e8,d5,c4,d7,e9,a1>;

Ld = <b2,c3,d1,c2,c1,d2,b1,d3,d4,d5,b3,d6,c4,c5,d7,a1>;

Lc = <b2,c1,b1,c2,c3,c4,b3,c5,a1>;

Lb = <b1,b2,b3,a1>.
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3.3 Рисунок с непересекающимися соединениями
Для рисунка с непересекающимися соединениями раз-

мещение контактов и следов соединений можно вычислить,
имея последовательность расположения контактов и следов
соединений на самой верхней периферийной линии.

В свою очередь, линии уровня формируют содержи-
мое диагональных каналов (рис. 10).

Представленная математическая модель позволяет
определить загрузку макродискрета. Подсчет количества
соединений в макродискрете в случае рисунка с непере-
секающимися соединениями можно получить следую-
щим образом. Выбираем в макродискрете все номера
контактов, например, в макродискрете М7 = <d3,d4,d5,c3>
для рис. 7. Затем в кортеже соединений выбираем номе-
ра контактов, начиная с d3 до следующего d4. Вертикаль-
ной стороне макродискрета <d3 – d4> принадлежит след
соединений {b1,c3} – линии уровня Ld = <d1,c1,d2,c2, d3, b1,
c3,d4,b2,a1,b3,d5,c4,d6,c5,d7>. Горизонтальной стороне мак-
родискрета <d4 – d5> принадлежит след соединений
{b2,a1,b3} – линии уровня Ld = <d1,c1,d2,c2,d3, b1,c3, d4, b2,
a1,b3,d5,c4,d6,c5,d7>. Вертикальной стороне макродискре-
та <d5 – c3> принадлежит след соединений {b3,a1,b2} –
линии уровня Ld = <d1,c1,d2,c2,d3,b1,c3,d4, b2,a1,b3,d5,c4,d6,
c5,d7>, определяемые в обратном направлении. И нако-
нец, горизонтальной стороне макродискрета <d5 – c3>
принадлежит след соединений {b1} – линии уровня Ld =
=<d1,c1,d2,c2,d3,b1,c3,d4,b2,a1,b3,d5,c4,d6,c5,d7>. Множество
соединений макродискрета M7 = {b1,c3,b3,a1,b2}. Количе-
ство соединений в макродискрете определяется как мощ-
ность множества. В данном случае мощность множе-
ства равна пяти. Данный процесс определения загрузки
макродискрета можно изобразить диаграммой (рис. 11).

Данное правило применимо для любого макродиск-
рета.

Рисунок 10 – Формирование диагональных каналов

Рисунок 11 – Диаграмма определения проекций для сторон
макродискрета M7 = <d3,d4,d5,c3>

3.4 Рисунок с пересекающимися соединениями
В случае рисунков с пересекающимися соединения-

ми определение следов соединений для сторон макро-
дискретов расположенных на линиях уровня не представ-
ляет особого труда. Куда проблематичнее становится
определение пересечений соединений и топометричес-
ких линий между двумя ближайшими линиями уровня
(рис. 12, 13).

Будем рассматривать горизонтальные и вертикаль-
ные топометрические линии.

Рисунок 12 – Диагональный канал

Рисунок 13 – Развернутый диагональный канал

В качестве примера рассмотрим диагональный ка-
нал, созданный линиями с и b на рис. 9а. Для определе-
ния пересечения соединений и топометрических линий
приходится рассматривать диагональный канал как ко-
ординатно-базисную систему и попарно определять пе-
ресечение соединений и топометрических линий, соот-
ветствующих сторонам макродискрета (рис. 14, контак-
ты выделены более серым) [11].

Ребра координатно-базисной системы будем обозна-
чать q, соединения будем обозначать s, топометричес-
кие линии – w. Определим проекции соединений и топо-
метрических линий на координатно-базисную систему:
pr(w1) = <q6,q7,q8,q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18>;

pr(w2) = <q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18>;

pr(w3) = <q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18>;

pr(w4) = <q16,q17,q18>;

pr(s5) = <q1,q2,q3,q4,q5,q6,q7,q8,q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18,q19>;

pr(s6) = <q2,q3,q4,q5,q6,q7,q8,q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18,q19,q20,q21>;

pr(s7) =

 =<q3,q4,q5,q6,q7,q8,q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18,q19,q20>;

pr(s8) = <q4,q5,q6,q7,q8,q9,q10>;

pr(s9) = <q5,q6,q7,q8,q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18>;

pr(s10) = <q6,q7,q8,q9>;

pr(s11) = <q8,q9,q10,q11>;
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pr(s12) = <q13,q14,q15,q16,q17>;

pr(s13) = <q14,q15,q16>;

pr(s14) = <q7,q8,q9,q10,q11,q12,q13,q14>.
Рассмотрим пересечение соединений как множе-

ственное пересечение проекций [8]:
pr(w1) ∩  pr(s5) =

=<q6,q7,q8,q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18> ∩

∩ <q1,q2,q3,q4,q5,q6,q7,q8,q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18,q19>–

– pr(w1) ∈  pr(s5) – пересечения нет;

pr(w1) ∩  pr(s6) =
=<q6,q7,q8,q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18> ∩

∩ <q2,q3,q4,q5,q6,q7,q8,q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18,q19,q20,q21>–

– pr(w1) ∈  pr(s6) – пересечения нет;

pr(w1) ∩  pr(s7) =

=<q6,q7,q8,q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18> ∩

∩  <q3,q4,q5,q6,q7,q8,q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18,q19,q20>–

 – pr(w1) ∈  pr(s7) – пересечения нет;

pr(w1) ∩  pr(s8) =

=<q6,q7,q8,q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18> ∩

∩  <q4,q5,q6,q7,q8,q9,q10> = pr(w1) ∩  pr(s8) =

=<q6,q7,q8,q9,q10> – пересечение есть;

pr(w1) ∩  pr(s9) =
<q6,q7,q8,q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18>

 <q5,q6,q7,q8,q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18> –
– pr(w1) ∈   pr(s9) – пересечения нет;

pr(w1) ∩  pr(s10) =
=<q6,q7,q8,q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18> ∩

Рисунок 14 – Диагональный канал как координатно-базисная система

∩  <q6,q7,q8,q9> – pr(s10) ∈pr(w1) – пересечения нет;

pr(w1) ∩ pr(s11) =
=<q6,q7,q8,q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18> ∩
 ∩ <q8,q9,q10,q11> – pr(s11)∈  pr(w1) – пересечения нет;

pr(w1) ∩  pr(s12) =
=<q6,q7,q8,q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18> ∩

  ∩ <q13,q14,q15,q16,q17> – pr(s12) ∈ pr(w1) – пересечения нет;

pr(w1) ∩ pr(s13) =
=<q6,q7,q8,q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18> ∩

∩  <q14,q15,q16> – pr(s13)∈ pr(w1) – пересечения нет;

pr(w1) ∩  pr(s14) =
=<q6,q7,q8,q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18> ∩
 ∩ <q7,q8,q9,q10,q11,q12,q13,q14> – pr(s14)∈pr(w1) –

– пересечения нет;

pr(w2) ∩ pr(s5) =
=<q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18>

 <q1,q2,q3,q4,q5,q6,q7,q8,q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18,q19>–

 – pr(w2)∈ pr(s5) –  пересечения нет;

pr(w2) ∩  pr(s6) =

= <q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18> ∩
 ∩<q2,q3,q4,q5,q6,q7,q8,q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18,q19,q20,q21>

– pr(w2) ∈pr(s6) – пересечения нет;

pr(w2) ∩  pr(s7) =
=<q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18> ∩

∩  <q3,q4,q5,q6,q7,q8,q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18,q19,q20> –

– pr(w2) ∈  pr(s7) – пересечения нет;

pr(w2) ∩  pr(s8) =
=<q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18> ∩



14

РАДІОЕЛЕКТРОНІКА ТА ТЕЛЕКОМУНІКАЦІЇ

∩  <q4,q5,q6,q7,q8,q9,q10> = pr(w2) ∩  pr(s8) =
=<q9,q10> – пересечение есть;

pr(w2) ∩  pr(s9) =
=<q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18> ∩

∩  <q5,q6,q7,q8,q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18>–

– pr(w2) ∈  pr(s9) – пересечения нет;

pr(w2) ∩  pr(s10) =
=<q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18> ∩

∩  <q6,q7,q8,q9> = pr(w2) ∩  pr(s10) = <q9> – пересе-
чение есть;

pr(w2) ∩ pr(s11) =
=<q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18> ∩

∩  <q8,q9,q10,q11> = pr(w2) ∩ pr(s11) = <q9,q10,q11> –
пересечение есть;

pr(w2) ∩ pr(s12) =
=<q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18> ∩

∩  <q13,q14,q15,q16,q17> = pr(s12) ∈pr(w2) – пересече-
ния нет;

pr(w2) ∩ pr(s13) =
=<q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18> ∩

 ∩ <q14,q15,q16> = pr(s13) ∈pr(w2) – пересечения нет;

pr(w2) ∩ pr(s14) =
=<q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18> ∩

∩  <q7,q8,q9,q10,q11,q12,q13,q14> = pr(s14) ∩ pr(w2) =
=<q9,q10,q11,q12,q13,q14> – пересечение есть;

……………………………………………………………………………..

pr(s5) ∩  pr(s6) =
=<q1,q2,q3,q4,q5,q6,q7,q8,q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18,q19>∩
∩ <q2,q3,q4,q5,q6,q7,q8,q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18,q19,q20,q21>=

= pr(s5) ∩  pr(s6) =

=<q2,q3,q4,q5,q6,q7,q8,q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18,q19>–
– пересечение есть;

pr(s5) ∩  pr(s7) =
=<q1,q2,q3,q4,q5,q6,q7,q8,q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18,q19>∩

 ∩<q3,q4,q5,q6,q7,q8,q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18,q19,q20>=
= pr(s5) ∩  pr(s7) =

=<q3,q4,q5,q6,q7,q8,q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18,q19>–
– пересечение есть;

……………………………………………………………………………..

pr(s8) ∩ pr(s9) = <q4,q5,q6,q7,q8,q9,q10,q11> ∩

∩  <q5,q6,q7,q8,q9,q10,q11,q12,q13,q14,q15,q16,q17,q18>=

 = pr(s8) ∩  pr(s9) =

= <q5,q6,q7,q8,q9,q10,q11> – пересечение есть;

pr(s8) ∩  pr(s10) = <q4,q5,q6,q7,q8,q9,q10,q11> ∩

∩  <q6,q7,q8,q9> = pr(s10)∈   pr(s8) – пересечения нет;

pr(s8) ∩  pr(s11) = <q4,q5,q6,q7,q8,q9,q10,q11> ∩
∩ <q6,q7,q8,q9>  = pr(s8) ∩ pr(s11) =

= <q6,q7,q8,q9> – пересечение есть;

pr(s8) ∩ pr(s12) = <q4,q5,q6,q7,q8,q9,q10,q11> ∩
∩ <q13,q14,q15,q16,q17> = ∅   – пересечения нет;

……………………………………………………………………………..

pr(s12) ∩  pr(s13) = <q13,q14,q15,q16,q17> ∩
∩ <q14,q15,q16> =

= pr(s13) ∈pr(s12) – пересечения нет;

……………………………………………………………………………..

pr(s13) ∩ pr(s14) = <q14,q15,q16> ∩
∩ <q7,q8,q9,q10,q11,q12,q13,q14> =

= pr(s13) ∩ pr(s14) = <q14>– пересечение есть.
Рассмотрим вопрос последовательности пересечения

топометрических линий соединениями. С этой целью
рассмотрим пересечение топометрической линии s2:

pr(w2) ∩  pr(s8) = <q9,q10> – пересечение есть;

pr(w2)  ∩ pr(s10) = <q9> – пересечение есть;

pr(w2) ∩  pr(s11) = <q9,q10,q11> – пересечение есть;

pr(w2) ∩  pr(s14) = <q9,q10,q11,q12,q13,q14> – пересе-
чение есть;

pr(s8) ∩   pr(s10) =∅   – пересечения нет;

pr(s11) ∩  pr(s14) = ∅   – пересечения нет;

pr(s8) ∩  pr(s11) = <q8,q9,q10> – пересечение есть;

pr(s8) ∩  pr(s14) = <q7,q8,q9,q10> – пересечение есть;

pr(s10) ∩  pr(s11) = <q8,q9> – пересечение есть;

pr(s10) ∩ pr(s14) = <q7,q8,q9> – пересечение есть.
Таким образом, на топометрической линии <c3,b2>

вначале располагается след от соединения s8 (с меньшей
длиной проекций пересечения), затем след не пересека-
ющегося с s8 соединения s10 (с большей длиной проек-
ций пересечения). Что касается не пересекающихся меж-
ду собой соединений s11 и s14, вначале располагается след
соединения s11, а затем след соединения s14. Данные сле-
ды соединений могут быть расположены в любом месте
на топометрической линии, но их порядок нарушать
нельзя. Поэтому топометрическая линия может харак-
теризоваться разными записями, например:

<c3,s8(d1),s10(c2),s11(c4),s14(c5),b2>;

или <c3,s8(d1),s11(c4),s10(c2),s14(c5),b2>;

или <c3,s8(d1),s11(c4),s14(c5),s10(c2),b2> и т.д.
После определения расположения следов соедине-

ний на топометрических линиях определяется порядок
проведения соединений в макродискретах, а также в го-
ризонтальных и вертикальных каналах.
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Опишем макродискреты как совокупность контактов
и следов соединений:
М1 = {<b1,a1,b3,c1,b2>,<b2,c1,b1,b3>,<b3,a1>,<a1,b1>};

М2 = {<c1,a1,b3,c1,b2,d1,c2>,<c2,d1,b2>,<b2,c1,b3,a1,b1>,<b1,c1>};

М3 = <c2,c5,c4,c3>,<c3,c2,d1,c4>,<c4,c5,b2>,<b2,d1,c2>};

М4 = {<b2,c5,c4>,<c4,c1,b1,c5>,<c5,b3>,<b3,b1,c1,b2>};

М5 ={d1,a1,b3,b2,d2>,<d2,c2>,<c2,d1,b2,b3,a1,c1>,<c1,d1>};

М6 ={<d2,c5,c4,c3,d3>,<d3,d2,c3>,<c3,c4,c5,c2>,<c2,d2>};

М7 = {<d3,d7,d6,d5,d4>,<d4,d3,d2,d5>,<d5,d6,d7,c3>,<c3,d2,d3>};

М8 = {<c3,d7,d6,d5>,<d5,c2,d1,d6>,<d6,d7,c4>,<c4,d1,c2,c3>};

М9 = {<c4,d7,d6>,<d6,c1,b1,d7>,<d7,c5>,<c5,b1,c1,c4>};

М10 = {<e1,a1,b3,b2,e2>,<e2,d2>,<d2,b2,b3,a1,d1>,<d1,e1>};

М11 = {<e2,c5,c4,c3,e3>,<e3,d3>,<d3,c3,c4,c5,d2>,<d2,e2>};

М12 = {<e3,d7,d6,d5,e4>,<e4,e3,d4>,<d4,d5,d6,d7,d3>,<d3,e3>};

М13 = {<e4,d4,e9,e8,e5>,<e5,e4,e3,e6>,<e6,e8,e9,d4>,<d4,e3,e4>};

М14 = {<d4,e9,e8,e6>,<e6,d3,d2,e7>,<e7,e8,e9,d5>,<d5,d2,d3,d4>};

М15 = {<d5,e9,e8,e7>,<e7,c2,d1,e8>,<e8,e9,d6>,<d6,d1,c1,d5>};

М16 = {<d6,e9,e8>,<e8,c1,b1,e9>,<e9,d7>,<d7,b1,c1,d6>}.
Запишем вертикальные каналы как множество мак-

родискретов:
В1 = {M1,M4,M9,M16} =

<b1,a1,b3,c1,b2,c5,c4,d7,d6,e9,e8,c1,b1,e9,d7,c5,b3,a1,b1>;

В2 = {M2,M3,M8,M15} =
= < c1,a1,b3,b2,c2,c5,c4,c3,d7,d6,d5,e9,e8,e7,c2,d1,e8,e9,d6,d7,c4,c5,b2,c1,b3,

a1,b1,c1>;

В3 = {M5,M6,M7,M14} =
=<d1,a1,b3,b2,d2,c5,c4,c3,d3,d7,d6,d5,d4,e9,e8,e6,d3,d2,e7,e8,

e9,d5,d6,d7,c3,c4,c5,c2,d1,b2,b3,a1,c1,d1>;

В4 = {M10,M11,M12,M13} =
=<e1,a1,b3,b2,e2,c5,c4,c3,e3,d7,d6,d5,e4,d4,e9,e8,e5,e4,e3,

e6,e8,e9,d4,d5,d6,d7,d3,c3,c4,c5,d2,b2,b3,a1,d1,e1>.

4 ЭКСПЕРИМЕНТЫ
Для проверки работы математической модели про-

ведены расчеты для BGA компонент размером 18х18 кон-
тактов. Предложенная математическая модель была ис-
пользована для разработки микроэлектромеханическо-
го многозондового подключающего устройства (МПУ),
предназначенного для подключения электронных ком-
понентов (ЭК) с матричными выводами шарикового типа
(BGA/CSP) на операциях входного и функционального
контроля к автоматизированным контролирующим ком-
плексам или специализированным пультам контроля
перед подачей ЭК на последующие операции сборки
радиоэлектронных средств (блоков, модулей) [12].

В качестве объекта контроля была выбрана микросхема
FG-320, характеризующаяся следующими параметрами:

– количество выводов 320 (18х18, без четырех выво-
дов в центре);

– шаг размещения выводов – 1 мм;
– диаметр шарикового вывода – 600 мкм [12].
5 РЕЗУЛЬТАТЫ
В результате эксперимента предложенный метод, ос-

нованный на применении теоретико-множественного
описания, снизил трудоемкость и время проектирования
топологии гибкого шлейфа МПУ (рис. 15), а также может
быть использован для разработки топологий микроэлект-
ромеханических структур различного назначения [13].

Рисунок 15 – Топология прижимающей пластины

Запишем горизонтальные каналы как множество
макродискретов:

Г1 = {M1,M2,M5,M10} =
<a1,b1,c1,d1,e1,a1,b3,b2,e2,d2,c2,d1,b2,c1,b1,b3,a1>;

Г2 = {M3,M4,M6,M11} =
=<b3,b1,c1,b2,d1,c2,d2,e2,c5,c4,c3,e3,d3,d2,c3,c2,d1,c4,c1,b1,c5,b3>;

Г3 = {M7,M8,M9,M12} =
<c5,b1,c1,c4,d1,c2,c3,d2,d3,d7,d6,d5,e4,e3,d4,d3,d2,d5,c2,d1,

d6,c1,b1,d7,c5>;

Г4 = {M13,M14,M15,M16} =
<d7,b1,c1,d6,d1,c2,d5,d2,d3,d4,e3,e4,d4,e9,e8,e5,e4,e3,e6,d3,d2,e7,c2,d1,

e8,c1,b1,e9,d7>.
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6 ОБСУЖДЕНИЕ
Предложенный метод формирования рисунка схемы

по сравнению с метрическими методами [5, 6, 14] обес-
печивает более качественные результаты проведения
соединений, сокращая при этом время проектирования.

Также, в отличие от существующих методов, предло-
женный метод автоматически определяет пересечение
проводников, загрузку макродискретов и расслоение
схемы, то есть  еще до этапа трассировки можно прово-
дить оптимизацию будущего решения.

ВЫВОДЫ
Предложенная математическая модель позволяет

описать рисунок проведения соединений между контак-
тами BGA компонент теоретико-множественными ме-
тодами, без конкретной прорисовки на плоскости. Дан-
ная модель позволяет хранить, описывать и видоизме-
нять информацию общего рисунка соединений, как в
случае проведения непересекающихся соединений, так
и при проведении соединений с пересечением, исполь-
зуя явления симметрии.

Предложенная математическая модель применялась
при разработке микроэлектромеханического многозон-
дового подключающеого устройства [12], предназначен-
ного для подключения электронных компонентов (ЭК) с
матричными выводами шарикового типа (BGA/CSP) на
операциях входного и функционального контроля. Ре-
зультаты работы математической модели описаны и пред-
ставлены в работах [13, 15].

Так же математическая модель может быть приме-
нима к различным известным на сегодняшний день ме-
тодам проведения соединений, с различными типами
стратегий разводки, таких как разводка на косточках, раз-
водка с различными типами переходных отверстий и т.д.
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МАТЕМАТИЧНА МОДЕЛЬ ПРОВЕДЕННЯ З’ЄДНАНЬ В ОБЛАСТІ BGA КОМПОНЕНТ
У статті розглянута проблема проектування радіоелектронної апаратури плоских конструктивів в області BGA. Показано, що

трасування плоских конструктивів в області BGA не дає бажаних результатів через відсутність універсальної математичної моделі і
часто здійснюється вручну. Тому в даній роботі представлена універсальна математична модель, заснована на теоретико-множинному
описі розташування з’єднань між контактами BGA компонент для виведення їх на периферію, що дуже важливо при проектуванні
плоских конструктивів. Також в роботі наведено детальний опис загального рисунка схеми для плоских конструктивів з матричним
розташуванням контактів, таких як BGA, як для з’єднань, які не перетинаються, так і опис розташування з’єднань, які перетинаються.
Запропоновано метод визначення перетину провідників для розташування з’єднань, які перетинаються. Показано, що кортеж елементів
схеми може бути використаний для опису проведення з’єднань, перевірки завантаження макродискретів і визначення перетину про-
відників. Запропонована універсальна математична модель може знизити трудомісткість і час проектування топології плоских конст-
руктивів, а також може бути використана для розробки топології мікроелектромеханічних структур різного призначення.

Ключові слова: BGA компонент, схема, рисунок, макродискрет, кортеж, множина, канал.
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MATHEMATICAL MODEL OF CONNECTION TRACING IN THE AREA OF BGA COMPONENTS
The problem of design of the radio-electronic equipment of printed circuit boards in the field of a BGA component is considered in the

paper. This problem is connected with the fact that the trace of plane constructs in the area of BGA component doesn’t yield the required
results because of the lack of universal mathematical model and usually is routed manually.

This paper presents the universal mathematical model based on multiple description of the location of connection between contacts of
BGA components to output them to the outside, which is very important for designing planar constructs. Also, there is a detailed description
of the circuit pattern for circuits with matrix arrangement of contacts such as BGA, both location description of crossing and uncrossing
compounds. The article proposes the method for determining the location of the intersection of the conductor for intersecting connections.
It shows that the set of circuit elements can be used for the description of compounds, fragments and check load conductors intersection
determination. The proposed universal model can reduce the complexity and time of topology design of the plane constructs, and can be used
to develop topologies of microelectromechanical structures for various purposes.

Keywords: BGA component, layout, drawing, discrete, sequence, channel.
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МЕТОД ФОРМИРОВАНИЯ КЛАССИФИЦИРОВАННОЙ ОБУЧАЮЩЕЙ
ВЫБОРКИ ДЛЯ АВТОКОМПЕНСАТОРА ПОМЕХ ПРИ ВРЕМЯ-

ПРОСТРАНСТВЕННОЙ ФИЛЬТРАЦИИ СИГНАЛОВ
В условиях воздействия комбинированных помех эффективность работы радиолокационных средств существенно ухудшается.

Это обусловлено декорреляцией точечного источника активной помехи пространственно-распределенным характером пассивной
помехи. Рассмотрены ограничения, возникающие при формировании классифицированной обучающей выборки для адаптации
весовых коэффициентов автокомпенсатора помех при время-пространственной обработке сигналов. Разработан новый метод
формирования классифицированной обучающей выборки, использующий как спектральные, так и корреляционные отличия в структуре
комбинированных помех. Предложенный метод позволяет уменьшить влияние пассивной составляющей комбинированной помехи
на процесс компенсации активной составляющей.

Ключевые слова: обработка радиолокационных сигналов, адаптивная пространственная фильтрация, комбинированная помеха,
классифицированная обучающая выборка, нормированный коэффициент межканальной корреляции.

ВВЕДЕНИЕ

Наиболее сложным и наиболее вероятным режимом
работы в современных условиях является функциони-
рование радиолокационных средств при одновременном
воздействии активных маскирующих и пассивных (ком-
бинированных) помех [1]. Возможным методом повы-
шения их помехозащищенности является использование
известных последовательных двухэтапных процедур вре-
мя-пространственной или время-поляризационной
фильтрации сигналов [2]. Временная (межпериодная)
фильтрация сигналов на фоне пассивных помех в совре-
менных радиолокационных станциях (РЛС) выполняется
путем использования дискретного преобразования Фу-
рье [3, 4]. Пространственную фильтрацию сигналов пре-
имущественно используют при воздействии активных
маскирующих (АМП) помех по боковым лепесткам ди-
аграммы направленности антенны (ДНА) [5]. Поляриза-
ционную фильтрацию используют при защите радиоло-
кационных средств от помех, действующих в направле-
нии главного луча ДНА [6].

Пространственную или поляризационную фильтра-
цию сигналов на фоне АМП реализуют путем использо-
вания дополнительных компенсационных каналов при-
ема и различных видов автокомпенсаторов помех или
адаптивных антенных решеток. В условиях одновремен-
ного воздействия пассивной составляющей комбиниро-
ванной помехи АМП, генерируемая точечным источ-
ником, декоррелируется [7], что приводит к существен-
ному ухудшению ее компенсации. Поэтому проблема
формирования классифицированной обучающей вы-
борки для адаптации весовых коэффициентов автоком-
пенсатора, порожденной только АМП, в современных
условиях достаточно актуальна.

1 ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ
При время-пространственной фильтрации простран-

ственной обработке предшествует временная межпери-
одная пачечная обработка принимаемых радиолокаци-
онных сигналов. В этом случае пространственная обра-
ботка  сигналов реализуется в каждом из каналов
многоканального допплеровского фильтра. При этом
формирование весовых коэффициентов адаптивного
пространственного фильтра осуществляется в границах
текущей частотной пачки по информации фазовых филь-
тров основного и компенсационного каналов с номера-
ми N/2, где N – общее количество фазовых фильтров [2].
Последнее обусловлено относительно малой вероятно-
стью нахождения пассивной помехи в фильтрах с номе-
ром N/2, где накапливаются сигналы с межпериодным
фазовым сдвигом, равным 180°. Однако в реальных ус-
ловиях работы РЛС при время-пространственной филь-
трации фазовые сдвиги пассивной помехи могут дости-
гать и даже превышать значения, равные 180°. Еще од-
ним ограничивающим фактором при формировании
классифицированной обучающей выборки в этом слу-
чае является межфильтровое «просачивание» пассив-
ной помехи через боковые лепестки смежных фазовых
фильтров. Поэтому целью данной работы является раз-
работка метода формирования классифицированной
обучающей выборки путем совместного использования
спектральных и корреляционных отличий в структуре
комбинированных помех.

2 АНАЛИЗ ИЗВЕСТНОГО МЕТОДА КОМПЕНСА-
ЦИИ АКТИВНОЙ СОСТАВЛЯЮЩЕЙ КОМБИНИ-
РОВАННОЙ ПОМЕХИ

Временная межпериодная фильтрация в известном
методе компенсации активной составляющей комбини-
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где )(kX  – комплексное значение сигналов на выходе k-
го фазового фильтра, N – количество точек преобразова-

ния Фурье; )(niX  – комплексное значение амплитуды
сигнала в і-тый момент времени в n-ном периоде повто-
рения; an – коэффициенты весового окна; k∈[0, N–1].

Комплексное значение сигнала ΣU  на выходе простран-
ственного фильтра можно записать в следующем виде:

kUWUU −0Σ = (2)

при этом текущее комплексное значение весового коэф-
фициента 1+iW  в схеме с использованием классическогоо
алгоритма Уидроу [8] определяется как

Σ1+ 2μ= UUWW *
kii − . (3)

В выражениях (2), (3) 0U  и kU  – комплексные значе-
ния сигналов на основном и на компенсационном входе
автокомпенсатора, соответственно, iW  – комплексноее
значение весового коэффициента на предыдущей ите-
рации; μ – скалярная величина, определяющая глубину
обратной связи; * – знак комплексного сопряжения.

Для пояснения сущности анализируемого метода на
рис. 1 приведена структурная схема время-простран-
ственной обработки с использованием спектральных
отличий пассивной составляющей комбинированной
помехи [2]. Схема работает следующим образом. С при-
емников основного и компенсационного каналов РЛС
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Рисунок 1 – Структурная схема время-пространственной обработки с использованием спектральных отличий

на входы устройств временной фильтрации основного 1
и компенсационного 2 каналов поступают сигналы, от-
раженные от лоцируемых целей, мешающих объектов
(пассивные помехи) и шумовые помехи, которые могут
излучаться специальными устройствами. С помощью
устройств временной фильтрации 1 и 2 происходит коге-
рентное накопление полезных сигналов и распределе-
ние по фазовым фильтрам смеси принимаемых сигна-
лов и помех.

Распределенные по фазовым фильтрам сигналы ос-
новного и компенсационного каналов, поступают к уст-
ройствам памяти основного 3 и компенсационного 4 ка-
налов, где задерживаются на время расчета весового ко-
эффициента в формирователе 6, чтобы рассчитанный
весовой коэффициент был использован для компенса-
ции помехи в той частотной пачке, на основании кото-
рой производился его расчет.

В качестве обучающей классифицированной выбор-
ки в формирователе весовых коэффициентов 6 автоком-
пенсатора 5 используются выходные сигналы фазовых
каналов с номером N/2 компенсационного канала при-
ема и выходного сигнала сумматора 9. Использование
фильтровых каналов с номерами N/2 в качестве обучаю-
щей классифицированной выборки основано на пред-
положении, что вероятность нахождения пассивной по-
мехи в фазовом канале с номером N/2 с соответствую-
щими доплеровскими сдвигами частоты наименьшая.

На время расчета весового коэффициента в форми-
рователе 6, устройство синхронизации 11 переводит за-
поминающие устройства 3, 4 и 7 в режим линейной пе-
редачи информации. При этом сигналы с фазовых филь-
тров с номерами N/2 поступают на соответствующие
входы автокомпенсатора 5. В формирователе весового
коэффициента 6 использован алгоритм вычисления ве-
совых коэффициентов с корреляционной обратной свя-
зью (3). После вычисления весового коэффициента уст-
ройство синхронизации 11 переводит запоминающее уст-
ройство 7 в режим запоминания весового коэффициента

рованной помехи [2], выполняемая на первом этапе вре-
мя-пространственной обработки, является пачечной и
реализуется использованием дискретного преобразова-
ния Фурье, которое выполняется в каждом дискрете даль-
ности частотной пачки:

}∑
1

0=
π2{exp)()(

−
=

N

n N
njniXnakX , (1)
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Информация с выходов сумматора 9 поступает на
устройство  некогерентной обработки 10, в котором про-
исходит подавление пассивных помех и обнаружение
сигналов, отраженных от целей.

Существенным недостатком используемого в [2] ме-
тода формирования классифицированной выборки яв-
ляется низкая эффективность подавления АМП вслед-
ствие ее межканальной декорреляции пассивной поме-
хой [7]. Это обусловлено относительно высокой
вероятностью наличия пассивной помехи в фильтрах
основного и компенсационного канала с номерами N/2.
Действительно, учитывая функциональную связь меж-
ду частотой Доплера FД и радиальной составляющей
скорости пассивной помехи Vr

λ
2

Д
rVF = , (4)

где λ  – длина волны, и, например, при λ=0,1 м и
Vr=20 м/с, частота Доплера равняется 400 Гц, что может
равняться или даже превышать половину частоты по-
вторения импульсов РЛС. При этом пассивная помеха
может концентрироваться в фазовом фильтре с номе-
ром N/2. Это подтверждается также результатами регис-
трации пассивных помех в полигонных условиях.

Кроме того, ограничивающим фактором подавления
АМП есть межфильтровое «просачивание» пассивной по-
мехи через боковые лепестки смежных фазовых фильтров.
Так, например, при согласованной фильтрации уровень пер-
вого бокового лепестка фильтра составляет минус 13 дБ.

3 МЕТОД ФОРМИРОВАНИЯ КЛАССИФИЦИРО-
ВАННОЙ ОБУЧАЮЩЕЙ ВЫБОРКИ С ИСПОЛЬ-
ЗОВАНИЕМ СПЕКТРАЛЬНЫХ И ВРЕМЕННЫХ
ОТЛИЧИЙ В СТРУКТУРЕ ПОМЕХ

Известно, что отражения от преднамеренных пассив-
ных помех имеют локальный характер [9]. Например,
размеры облака из одной пачки дипольных отражателей
могут составлять 0,5…1 км через 5 минут после сброса и
1,6…2 км через 10 минут после сброса. Наиболее мощ-
ные облачные системы с большой удельной площадью
рассеяния в разрешаемом объеме (облака вертикально-
го развития типа Cumulus) также имеют локальный ха-
рактер [10]. Анализ структуры других облачных систем,
которые могут находиться на разных ярусах и имеют
различную толщину, дает основание считать, что рас-
пределение облачных систем по дальности относитель-
но РЛС имеет вероятностный характер.

Таким образом, можно считать, что отраженные от
гидрометеоров сигналы (пассивные помехи) имеют не-
стационарный по дальности (времени) характер. Это мо-
жет быть использовано для повышения качества форми-
рования классифицированной обучающей выборки для
адаптации весовых коэффициентов автокомпенсатора.

Учитывая упомянутое ранее явление декорреляции АМП
пассивной помехой, предложен новый метод формирова-
ния классифицированной обучающей выборки, в котором
для повышения ее качества используются не только спект-
ральные отличия в структуре составляющих комбинирован-
ной помехи, но и межканальные корреляционные отличия.

Для пояснения сущности метода формирования клас-
сифицированной обучающей выборки на рис. 2 приве-
дена структурная схема время-пространственной обра-
ботки с использованием спектральных и корреляцион-
ных отличий в структуре комбинированной помехи.

Повышение качества формирования классифициро-
ванной обучающей выборки в структурной схеме время-
пространственной обработки достигается текущим ана-
лизом распределения уровня пассивной составляющей
комбинированной помехи, которая является нестационар-
ным по дальности процессом. Такой анализ реализуется
путем текущего оценивания модуля межканального нор-

мированного коэффициента корреляции | |ρ  комбиниро-
ванной помехи на выходах фильтров с номером N/2 ос-
новного и компенсационного каналов приема:

=ρ
22

0

*
0

k

k

UU

UU
.  (5)

В приведенной на рис. 2 структурной схеме устрой-
ства с номерами от 1 по 11 аналогичны устройствам
 рис. 1 с теми же номерами. Анализ распределения пас-
сивной помехи по дальности и выбор интервала, на ко-
тором пассивная помеха отсутствует или имеет наимень-
ший уровень осуществляется вычислителем модуля ко-
эффициента межканальной корреляции  12, линией
задержки 13 и устройством выбора максимума 14. Вы-
числение модуля коэффициента межканальной корре-

ляции | |ρ  реализуется методом «скользящего окна» на
интервалах, равных m дискретам дальности. При этом
величина m определяется необходимой длительностью
классифицированной обучающей выборки для адапта-
ции весовых коэффициентов автокомпенсатора, а коли-
чество интервалов оценивания распределения уровня
пассивной помехи по дальности n равняется количеству
отводов линий задержки 13 и зависит от количества дис-
кретов разрешения по дальности РЛС.

Синхронно с вычислением модуля межканального
коэффициента корреляции на тех же интервалах выпол-
няется прямое вычисление весовых коэффициентов в
формирователе 6 по формуле:

2
0

k

*
k

i
U

_________

UU
=W . (6)

до последующей процедуры адаптации, а запоминающие
устройства 3 и 4 – в режим передачи по всем N каналам.
При этом сигналы с выходов запоминающего устройства
4 компенсационного канала в N умножителях 8 перемно-
жаются на сохраненное в запоминающем устройстве 7
значение весового коэффициента. Результат умножения
по каждому из фазовых фильтров поступает ко вторым
входам соответствующего сумматора 9, где складывается
с информацией с выходов соответствующих фильтров ос-
новного канала. Такие вычисления проводят для каждого
дискрета дальности текущей частотной пачки. Таким об-
разом проводится процедура пространственной фильт-
рации и получают распределенные по фазовым фильт-
рам сигналы, в которых скомпенсирована активная со-
ставляющая комбинированной помехи.
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Рисунок 2 – Структурная схема время-пространственной обработки с использованием спектральных и корреляционных отличий

После соответствующих вычислений по формулам
(5) и (6) и выбора интервала, на котором пассивная по-
меха отсутствует, что определяется устройством выбо-
ра максимума 14, коммутатор 15 подключает соответ-
ствующий отвод линии задержки весовых коэффициен-
тов 7 ко вторым входам умножителей 8. Дальнейшая
обработка сигналов в устройствах 9 и 10 схемы, пред-
ставленной на рис. 2, аналогична схеме рис. 1.

4 РЕЗУЛЬТАТЫ
1. Предложен новый метод формирования класси-

фицированной обучающей выборки для адаптации ве-
совых коэффициентов пространственного фильтра при
время-пространственной обработке сигналов в когерен-
тно-импульсных РЛС.

2. Впервые при время-пространственной обработке
сигналов предложено формировать классифицирован-
ную обучающую выборку с учетом не только спектраль-
ных отличий между составляющими комбинированной
помехи, но и межканальных корреляционных отличий.

3. Повышение качества классифицированной обучаю-
щей выборки позволяет уменьшить влияние пассивной
помехи на процесс компенсации АМП, что обеспечивает
повышение помехозащищенности когерентно-импульсных
РЛС в условиях воздействия комбинированных помех.

5 ОБСУЖДЕНИЕ
В результате проведенных исследований установле-

но, что выбор интервала дальности с наименьшим уров-
нем пассивной составляющей комбинированной поме-
хи в фазовых каналах с номером N/2 обеспечивает ис-
пользование как спектральных, так и корреляционных
отличий при формировании классифицированной обу-
чающей выборки. Даже если пассивная помеха концен-
трируется в фазовых каналах с номером N/2, то с учетом
ее нестационарности по дальности оказывается возмож-

ным сформировать классифицированную выборку, по-
рожденную только АМП. Это позволяет при время-про-
странственной обработке сигналов существенно умень-
шить декоррелирующее влияние пассивной помехи на
процесс компенсации АМП.

ВЫВОДЫ
В статье предложен новый метод формирования клас-

сифицированной обучающей выборки, в котором за счет
использования межканального корреляционного анали-
за составляющих комбинированной помехи повышает-
ся качество их классификации, что позволяет уменьшить
влияние пассивной помехи на процесс адаптации про-
странственных фильтров при время-пространственной
обработке сигналов.
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МЕТОД ФОРМУВАННЯ КЛАСИФІКАЦІЙНОЇ НАВЧАЛЬНОЇ ВИБІРКИ ДЛЯ АВТОКОМПЕНСАТОРА ЗАВАД ПРИ

ЧАСОВО-ПРОСТОРОВІЙ ФІЛЬТРАЦІЇ СИГНАЛІВ
В умовах впливу комбінованих завад ефективність роботи радіолокаційних засобів суттєво погіршується. Це обумовлено декорре-

ляцією точкового джерела активної завади просторово-розподіленим характером пасивної завади. Розглянуті обмеження, що виника-
ють при формуванні класифікаційної навчальної вибірки для адаптації вагових коефіцієнтів автокомпенсатора завад при часово-
просторовій обробці сигналів. Розроблено новий метод формування класифікаційної навчальної вибірки, що використовує як спект-
ральні, так і кореляційні відмінності в структурі комбінованих завад. Запропонований метод дозволяє зменшити вплив пасивної складової
комбінованої завади на процес компенсації активної складової.

Ключові слова: обробка радіолокаційних сигналів, адаптивна просторова фільтрація, комбінована завада, класифікована навчаль-
на вибірка, нормований коефіцієнт міжканального кореляції.
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METHOD OF FORMING OF THE CLASSIFIED TRAINING SAMPLE FOR AUTOMATIC CANCELLER OF THE INTERFERENCES

WHEN USING TIME-SPACE FILTERING OF SIGNALS
Radar effectivenes is dramatically decreasing in the case of combined interference. This is due to decorrelation of a point source jammer

by spatially distributed structure of passive interference.There have been considered limitations arising from the formation of the classified
training sample for adaptation of the weighting factors of the automatic jamming canceller in the time-spatial signal processing. A new method
has been developed to form the classified training sample, using both the spectral and correlation differences in the structure of combined
jamming. The proposed method allows to decrease the effect of the passive component in the combined jamming to the process the active
component cancellation.

Keywords: Radar signals processing, adaptive space filtering, combined clutter and jamming, ranked training sample, inter-channel
correlation coefficient.
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СВЯЗЬ МЕЖДУ ПАРАМЕТРАМИ САМОПОДОБИЯ, УСТОЙЧИВОСТИ
И ДОЛГОСРОЧНОЙ ЗАВИСИМОСТИ ПРИРАЩЕНИЙ ФРАКТАЛЬНОГО

ДВИЖЕНИЯ ЛЕВИ
Рассмотрена задача поиска соотношений между параметрами самоподобия, устойчивости и долгосрочной зависимости

приращений фрактального движения Леви. В качестве меры взаимосвязи приращений предложено использовать показатели,
построенные с помощью модели симметричного перемешивания скрытых факторов, что позволило решить проблему неприменимости
корреляционного метода оценки таких приращений, вызванную отсутствием моментов распределения. Получена зависимость
показателя взаимосвязи соседних приращений от индексов устойчивости и самоподобия. Эта зависимость имеет вид алгебраического
уравнения, которое хоть в общем случае и не имеет явного решения, но легко решается численно. Предложена математическая
модель, позволяющая построить аналог дискретной автокорреляционной функции для фрактального движения Леви. Эта модель
имеет вид системы алгебраических уравнений. В работе показано, что все аналогичные зависимости, известные для частных случаев
процесса фрактального движения Леви, являются соответствующими частными случаями моделей, полученных в работе. Наличие
предложенных моделей позволяет определить любой из трех показателей (самоподобия, устойчивости и долгосрочной зависимости
приращений) по двум известным, что существенно упростит моделирование и исследование случайных процессов, имеющих вид
фрактального движения Леви.

Ключевые слова: фрактальное движение Леви, самоподобие, долгосрочная зависимость, устойчивые распределения, показатели
взаимосвязи.

НОМЕНКЛАТУРА
BM – броуновское движение (Brownian motion);
FBM – фрактальное броуновское движение (fractal

Brownian motion);
FLM – фрактальное движение Леви (fractal Lev    motion);
LP – процесс Леви (Lev   process);
LRD – долгосрочная зависимость приращений (long-

range dependency);
SaS – симметричное альфа-устойчивое (symmetric

alpha-stable) распределение;
SLP – устойчивый процесс Леви (stable Levэ process);
АКФП – автокорреляционная функция приращений;
НОР – независимые одинаково распределенные;
СПСФ  – симметричное перемешивание скрытых

факторов;
{ , }Corr x y  – коэффициент корреляции случайных ве-

личин ,x y;
( ; , )g x α γ  – плотность распределения случайной ве-

личины, следующей S Sα -закону;

ý
ý

H – показатель Херста;
Lα  – метрика пространства (по Минковскому);
G – диагональная матрица, задающая масштаб на-

блюдаемых случайных величин;
P – положительно определенная бисимметричная мат-

рица параметров модели характеристической функции;
1r  – коэффициент взаимосвязи двух соседних прира-

щений 1( , )r Hα ;
nr  – коэффициент взаимосвязи приращений, отстоя-

щих на n  шагов ( , )nr Hα ;
jkr  – показатель взаимосвязи j-й и k-й случайных ве-

личин;
nR∈u  – скрытые факторы модели СПСФ (в двумер-

ном случае ( , )Tu v=u );
nR∈x  – наблюдаемые случайные величины;

kX τ  – наблюдаемые значения (одномерного) случай-
ного процесса;

α  – показатель (индекс) устойчивости (0 2)< α ≤ ;
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γ  – параметр масштаба устойчивого распределения
( 0γ > );

kX τΔ  – приращения случайного процесса kX τ  на
шаге k;

θ – углы поворота косоугольной системы координатт
скрытых факторов относительно  прямоугольной декар-
товой системы;

( )tϕ  – характеристическая функция случайной вели-
чины, следующей S Sα -закону;

( )ϕ t  – характеристическая функция совместного рас-
пределения многомерной S Sα -величины;

1( )ψ t  – характеристическая функция совместного
распределения скрытых факторов.

ВВЕДЕНИЕ
Самоподобие является свойством, присущим широ-

кому кругу процессов и явлений естественнонаучного,
техногенного, информационного, экономического харак-
тера. Если при этом изучаемые процессы или явления
подвержены фактору случайности, то говорят о статис-
тическом самоподобии, то есть об инвариантности ста-
тистических характеристик случайных процессов отно-
сительно аффинных преобразований шкал измерения.
Исследование свойств самоподобных случайных процес-
сов представляет интерес как в теоретическом плане, так
и с точки зрения практического применения.

Стохастический процесс , 0tX t ≥  называется само-
подобным [1], если для любого вещественного значения

0a >  конечномерные распределения для atX  идентич-

ны конечномерным распределениям величины H
ta X :

{ } { }Law Law H
at tX a X= . (1)

Параметр H , называемый показателем Херста, представ-
ляет собой меру самоподобия стохастического процесса.

Другими важными свойствами, также присущими
многим процессам и явлениям, являются «тяжелые хво-
сты» распределений и долгосрочная зависимость при-
ращений (LRD) исследуемых процессов.

Объектом исследований настоящей работы является
случайный процесс, обладающий всеми тремя перечис-
ленными свойствами и носящий название фрактально-
го движения Леви (FLM). Предметом исследования яв-
ляются количественные соотношения между парамет-
рами самоподобия, устойчивости и долгосрочной
зависимости приращений FLM.

Свойства самоподобия, устойчивости и долгосроч-
ной зависимости приращений взаимосвязаны между
собой, в то же время вид этой зависимости в общем слу-
чае неизвестен. Что и обуславливает актуальность на-
стоящей работы, целью которой как раз и является уста-
новление количественных соотношений между парамет-
рами, характеризующими указанные свойства
исследуемого процесса.

Для достижения поставленной цели необходимо в
первую очередь описать исследуемые свойства количе-
ственно, т.е. параметризовать их. После этого следует
составить математическую модель, связывающую эти
параметры, и, в-третьих, построить и проанализировать

зависимость между исследуемыми параметрами, про-
истекающую из найденной математической модели.

1 ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ
Основная сложность в решении поставленной пробле-

мы, на взгляд автора, состоит в том, что свойство долго-
срочной зависимости приращений случайных процессов
принято описывать с помощью автокорреляционной фун-
кции самого случайного процесса, или его приращений.
В то же время, альфа-устойчивые случайные величины
(при 2α ≠ ) не обладают моментами второго порядка, а
значит, такой подход в этом случае неприменим.

Таким образом, первой подзадачей, решаемой в на-
стоящей работе, является выбор показателей, пригодных
для описания явления взаимосвязи величин, следующих
устойчивому распределению. Такие показатели, очевид-
но, должны быть инвариантны к наличию или отсутствию
моментов распределения и в то же время, для частного
(гауссовского) случая 2α =  должны совпадать с соот-
ветстствующими показателями взаимосвязи гауссовских
случайных величин.

Второй подзадачей, решаемой в данной работе, явля-
ется построение математических моделей, связывающих
показатели устойчивости (α), самоподобия (H) и коэф-ф-
фициенты взаимосвязи двух соседних ( 1r ), или отстоя-
щих на n  шагов ( nr ) приращений FLM. Очевидно, что
зависимости 1( , )r Hα , ( , )nr Hα , следующие из предлага-
емых общих моделей, должны совпадать с аналогичны-
ми зависимостями в тех частных случаях FLM, для кото-
рых они уже известны.

Получение этих зависимостей, их визуализация и анализ
свойств являются третьей подзадачей настоящей работы.

2 ОБЗОР ЛИТЕРАТУРЫ
Простейшим самоподобным случайным процессом

(1) является броуновское движение (для которого ½H = ),
обладающее такими свойствами, как [2] нулевое начало,
стационарность приращений, стохастическая непрерыв-
ность траекторий, независимость приращений, гауссо-
вость приращений. Первые три из перечисленных свойств
являются общими для всех моделей, рассматриваемых в
настоящей работе.

Обобщениями броуновского движения служат устой-
чивый процесс Леви (SLP) и фрактальное броуновское
движение (FBM). В первом случае гауссовский закон
распределения приращений ( 2α = ) обобщается до аль-
фа-устойчивого (0 2< α ≤ ). Такое обобщение позволя-
ет дополнить свойство самоподобия другим важным
свойством – «тяжелыми хвостами» распределений [3]:

{ }
{ }

,
| | ,

P X x x x
P X x x x

−α

−α
> → ∞

< → −∞
∼
∼

 при 2α ≠ . (2)

Параметр , 0 2α < α ≤ , называется индексом устой-
чивости и определяет «тяжесть хвостов» распределения
(2). Плотности распределений симметричных устойчивых
(S Sα ) законов ( ; , )g x α γ  параметризуются в частотной
области, т.е. с помощью характеристической функции:

( ) (( ) exp( |; ), ) |itx itxM e e g xt tdx
∞

∞

α

−

= = αϕ = − γγ∫ . (3)
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Параметр 0γ >  задает масштаб: если случайная вели-

чина X  стандартизована, т.е. 1xγ = , и Y cX= , то о | |y cγ = .
Важнейшим свойством устойчивых законов являет-

ся то, что сумма независимых одинаково распределен-
ных (НОР) случайных величин kX  ( 1,...,k n= ), следую-
щих (3), также следует устойчивому закону (3):

1
1

2
/( ; , )...n nY X X gX y n αα+ + + → γ= . (4)

Альфа-устойчивые законы (3) являются далеко не
единственными, обладающими «тяжелыми хвостами».
Например, используются гиперболические законы [2].
Особое место альфа-устойчивых распределений обус-
ловлено тем, что эти и только эти законы могут быть
пределом по распределению сумм независимых одина-
ково распределенных (НОР) случайных величин [4]. Это
значит, что даже если kX  не являются устойчивыми, но
при этом являются НОР (и симметричными), то предел
по распределению их суммы nY  при n → ∞  либо не су-
ществует, либо имеет вид (4).

Случайный процесс с независимыми альфа-устой-
чивыми приращениями ( 1)k k kX X Xτ − τΔ = − , следую-
щими S Sα -закону (3) называется устойчивым процес-
сом Леви [3] и, как следует из (1) и (4), является самопо-
добным с показателем Херста

1/H = α . (5)

Случайный процесс ( )X t  называется процессом,
обладающим свойством LRD, если автокорреляционная
функция его приращений (АКФП) ( 1)k k kX X Xτ − τΔ = −
асимптотически убывает не быстрее, чем степенная
функция с показателем , 0 2b b− < < :

{ } ,b
n k k nr Corr X X n n−

+= Δ Δ → ∞∼ . (6)

Доказано [2, 5, 6], что самоподобный случайный про-
цесс (1) со стационарными приращениями и конечной
дисперсией имеет АКФП вида

( )2 2 2 2 21
2 ( 1) ( 1) 2 (2 1)H H H H

n
n

r n n n H H n −

→∞
= + + − − = − ,

0 1H< < . (7)

Таким образом, при ½H ≠  самоподобный случай-
ный процесс характеризуется наличием долгосрочной
зависимости приращений с показателем

2 2b H= − . (8)
Процесс (1) с АКФП (7) называется фрактальным бро-

уновским движением (FBM) [1].
Рассмотренные модели BM, FBM и SLP являются

частными случаями процесса FLM, обладающего все-
ми тремя описанными свойствами: самоподобием (1),
«тяжелыми хвостами» (2) и долгосрочной зависимос-
тью (6). Числовыми мерами этих свойств являются соот-
ветственно , , nH rα . Модели BM соответствуют значения

2, ½, 0nH rα = = = ,  модели FBM –
2 22, 0 1, (2 1) H

nH r H H n −α = < < = − ,  модели SLP –
10 2, , 0nH rα< α ≤ = = .  Очевидно,  что параметры

, , nH rα  для FLM-процесса взаимосвязаны между собой,
в то же время вид этой зависимости неизвестен. Вывод
соотношения, связывающего указанные параметры, и
является основной целью настоящей работы.

3 МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ
Как было отмечено в постановке задачи, корреляци-

онная модель взаимосвязи неприменима для величин,
следующих устойчивым законам распределения (при

2α ≠ ) в силу отсутствия вторых моментов. Как указыва-
ется в [6], для описания явления взаимосвязи величин,
следующих распределению (3), необходимы иные пока-
затели, инвариантные к наличию или отсутствию момен-
тов. Естественно потребовать, чтобы при 2α =  (т.е. для
гауссовского закона распределения) эти показатели пе-
реходили в традиционные коэффициенты корреляции.

В [7] было показано, что взаимосвязь между двумя
случайными величинами, можно описать с помощью
модели симметричного перемешивания скрытых фак-
торов (СПСФ):

x a b u
y b a v

⎛ ⎞ ⎛ ⎞⎛ ⎞
=⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎝ ⎠
, или = ⋅x P u. (9)

Согласно этой модели взаимосвязь наблюдаемых оди-
наково распределенных случайных величин ( , )x y  обус-
ловлена перемешиванием независимых (и также одина-
ково между собой распределенных) ненаблюдаемых слу-
чайных величин ( , )u v .

Очевидно, что модель (9) инвариантна к виду законов
распределения рассматриваемых величин, к наличию
или отсутствию моментов.

Известно [4], что линейная комбинация конечного
числа независимых случайных величин kX , следующих
S Sα -распределению (5) с одним и тем же индексом ус-
тойчивости (α), также следует этому же распределению.
А именно, если ( ; ; )k kX g x→ α γ  ( 1,...k n= ), то

0
1

( ; ; )
n

n k k
k

Y c X g y
=

= → α γ∑ . (10)

При этом параметры масштаба связаны соотноше-
нием

( )0
1

| |
n

k k
k

c αα

=
γ = γ ⋅∑ . (11)

Без нарушения общности можно принять масштабы
случайных величин, входящих в (9), за единицу. Тогда из
(11) следует, что

| | | | 1a bα α+ = . (12)

Выражение (12) представляет собой уравнение еди-
ничной окружности в метрике Lα, а параметры a  и b
представляют собой абсциссу и ординату точки этой
окружности, соответствующей полярному углу θ:

( )1/
cos

| cos | | sin |
a

αα α

θ
=

θ + θ ,
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( )1/
sin

| cos | | sin |
b

αα α

θ
=

θ + θ

, | |
4
π

θ ≤ . (13)

В силу линейности преобразования Фурье характе-
ристическая функция ( )ϕ t  ( ( , ) 's t=t ) вектора =x Pu  (9)
связана с характеристической функцией 1( )ψ t  вектора
u простым соотношением:

log ( ) log ( ) log ( , )sa tb sb taϕ = ψ = ψ + + =t P't

| | | |sa tb sb taα α= − + − + . (14)

Многомерные S Sα -распределения, в отличие от од-
номерных (3), в общем случае не могут быть описаны
конечным набором параметров. Существует несколько
форм параметризации таких законов, рассмотренных в
работах [8, 9]. В настоящей работе используется пара-
метризация [8], согласно которой требуемый набор па-
раметров состоит из 1 m≤ ≤ ∞ положительно полуопре-
деленных симметрических матриц ( )jΩ :

( ) /2

1
log ( ) ( )

m

j
j α

=
′ϕ = −∑t t Ω t , (15)

Для многомерного устойчивого распределения, па-
раметризованного в форме (15), существует показатель
взаимосвязи:

1

1 1

( )

( ) ( )

jk

jj kk

m
l

jk m m
l l

l
r

l l

=

= =

Ω
=

Ω ⋅ Ω

∑
∑ ∑

, , 1,...,j k n= (16)

Так как форма (14) является частным случаем (15)
(при 2m = , (1) ( , ) ' ( , )a b a b= ⋅Ω , (2) ( , ) ' ( , )b a b a= ⋅Ω  ), то
показатель взаимосвязи (16) величин ( , )x y  имеет вид

2 2
2 sin(2 )abr

a b
= = θ

+
. (17)

Нетрудно видеть, что в частном случае 2α = , соответ-
ствующем гауссовскому распределению, показатели (16)–
(17) совпадают с обычным коэффициентом корреляции.

Модель СПСФ имеет наглядную геометрическую ин-
терпретацию: линейное преобразование (9), описывает
переход от «естественной» косоугольной системы коорди-
нат скрытых факторов к прямоугольной, соответствующей
наблюдаемым случайным величинам. Из-за наличия взаи-

мосвязи происходит искажение «эллипсов» рассеивания
(т.е. кривых постоянной плотности): они вытягиваются (или
сжимаются при 0r < ) вдоль биссектрисы главного угла
(рис. 1). При этом показатели взаимосвязи (17) равны коси-
нусам соответствующих координатных углов системы ко-
ординат скрытых факторов ( cos( ) sin(2 )r = η = θ ).

Модель СПСФ (9) легко обобщается [7] на случай, ког-
да рассматриваемые зависимые переменные имеют раз-
ный масштаб и/или их количество 2n > . Если обозначить

nR∈x  – вектор наблюдаемых случайных величин,
1( ,..., )ndiag= γ γG  – диагональная матрица, задающая их

масштаб, nR∈u  – вектор скрытых факторов, P – поло-
жительно определенная бисимметричная (симметричная
относительно обеих диагоналей) матрица факторного
преобразования, то преобразование (9) приобретает вид

=x GPu, (18)

а характеристическая функция (14) – форму

1 1
log ( )

n n
jk k k

j k
p t

α

= =

⎛ ⎞
⎜ ⎟ϕ = − γ
⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ ∑t . (19)

Масштабы скрытых факторов удобно без нарушения
общности принять за единицу, тогда коэффициенты мат-
рицы P  должны удовлетворять помимо условий сим-
метрии jk kjp p=  и антисимметрии 1 , 1jk n k n jp p + − + −= ,
условиям нормировки в метрике Lα, аналогичным (12):

1
|| || | | 1, 1,...,

n
j jk

k
p j nα

α
=

= = ∀ =∑P . (20)

Коэффициенты взаимосвязи jkr  находятся по фор-

муле (16) при 1m =  и '=Ω P P , т.е. jk jk jj kkr = Ω Ω Ω .

Таким образом, матрица '=Ω P P  играет роль ковариа-
ционной.

Для процесса FBM (являющегося частным случаем
рассматриваемой  модели FLM, соответствующего

2α = ), вид зависимости коэффициента взаимосвязи двух
соседних приращений  ( 1r ) от α  и H  известен. Эта зави-
симость является частным случаем АКФП nr  (7) (соот-
ветствующим 1n = ) и имеет следующий вид:

( )( ){ } 2 1
1 ( 1) ( 1)( 2, ) 2 1H

k k k kr H Corr X X X X −
τ − τ + τ τα = = − − = − .

 

η
θ

θ

Рисунок 1 – Геометрическая интерпретация взаимосвязи (корреляции) двумерного альфа-устойчивого распределения

(21)
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С помощью модели СПСФ можно найти зависимость
1( , )r Hα  для общего случая, соответствующего иссле-
дуемому процессу FLM.

Характеристическая функция ( )ϕ t  двумерного устой-
чивого распределения соседних приращений kX τΔ ,

( 1)kX + τΔ  имеет вид (14). В силу свойства самоподобия (1)
приращение исследуемого случайного процесса за два
такта имеет масштаб, равный 2H. С другой стороны, из
(11) и (14) следует, что x y+  имеет масштаб x y+γ , удовлет-

воряющий равенству 2 | |x y a bα α
+γ = + . Таким образом,

1/2 | | 2Ha bα + = . (22)
Коэффициент взаимосвязи между приращениями

вычисляется по формуле (17), для чего необходимо най-
ти параметры ,a b из условия нормировки (12) и соотно-
шения (22). Подставив (13) в (22), и обозначив tan( )z = θ ,
получим:

( ) 11
2

1 | |
Hz

z

α
α −

α

+
=

+
, 1 1z− ≤ ≤ . (23)

При этом искомый коэффициент взаимосвязи при-
обретает вид:

1 2
2sin(2 arctan( ))

1
zr z
z

= ⋅ =
+

. (24)

Зависимость коэффициента взаимосвязи соседних
приращений FLM от индексов устойчивости и самопо-

добия 1( , )r Hα , в общем случае не выражается через
элементарные функции. Для ее построения следует чис-
ленно решить уравнение (23). Интересно отметить, что
при 0H =  и 0α →  решение (23) стремится к

(0,0) 1z = τ − , где 5 1
2 0,618...−τ = ≈  – золотое сечение!

При этом 2
1 3(0,0)r = − .

Для расчета показателя взаимосвязи nr  между двумя
приращениями процесса FLM, отстоящими на n  тактов,
следует применить обобщенную модель СПСФ (18)–(19).
Обозначим 1 ( 1)k k kx X X Xτ τ − τ= Δ = − , 2 ( 1)k n kx X X+ − τ τ= −

3 ( ) ( ) ( 1)k n k n k nx X X X+ τ + τ + − τ= Δ = − . Рассматриваемые слу-
чайные величины 1 2 3, ,x x x  следуют устойчивым распре-
делениям. Величины 1x  и 3x  в силу свойства стационар-
ности приращений имеют одинаковый масштаб, который
примем за единицу. Величина 2x  согласно свойствам ста-

ционарности и самоподобия имеет масштаб ( 1)Hnγ = − .
Характеристическая функция ( )ϕ t  совместного распре-
деления 1 2 3, ,x x x  имеет вид (19), при этом 3 3×  матрица P
в силу бисимметричности содержит четыре неизвестных
коэффициента , , ,a b c d :

a b c
b d b
c b a

⎛ ⎞
⎜ ⎟= ⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎝ ⎠

P , 

1

1

⎛ ⎞
⎜ ⎟= γ⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎝ ⎠

G . (25)

Таким образом,

1 2 3log ( ) | |a t b t ct αϕ = − + γ + −t

1 2 3 1 2 3| | | |bt d t bt ct b t a tα α− + γ + − + γ + . (26)

Неизвестные коэффициенты ( , , ,a b c d ) находятся из
следующей системы:

| | | | | | 1

| | | | | | 1

| | | | | |

| | | | | | ( 1)

H

H

a b c

b d b

a b b d c b n

a b c b d b c b a n

α α α

α α α

α α α α

α α α α

⎧ + + =
⎪
⎪ + + =⎪
⎨

+ γ + + γ + + γ =⎪
⎪

+ γ + + + γ + + + γ + = +⎪⎩ .

Первые два уравнения этой системы являются стан-
дартными условиями нормировки (20), третье следует
из  того,  что случайные величины

1 2 ( 1) ( 1)k n kx x X X+ − τ − τ+ = −  и 2 3x x+  имеют масштаб,

равный Hn , а четвертое отражает равенство ( 1)Hn +  мас-
штаба величины 1 2 3 ( ) ( 1)k n kx x x X X+ τ − τ+ + = − .

Искомый коэффициент взаимосвязи (между 1x  и 3x )
определяется согласно (16) (как отмечалось выше, при

1m = , 'Ω = P P):

2
13

2 2 2
11 33

2
n

ac br
a b c

Ω +
= =

Ω ⋅Ω + +
. (28)

К сожалению, система (27) имеет явное решение толь-
ко при 2α =  (в этом случае nr  имеет вид (7)), а также при

1α =  ( 21
4lim H

n
n

r n−
→∞

= ). В остальных случаях систему (27)

необходимо решать численно, и при этом даже асимп-
тотическое (при n →∞) поведение показателей взаимо-
связи (28) неизвестно.

4 ЭКСПЕРИМЕНТЫ
Для численного решения уравнения (23) и нахожде-

ния зависимости коэффициента взаимосвязи соседних
приращений FLM от индексов устойчивости и самоподо-
бия (24) использовался пакет SciLab-5.4.0. Значения H
варьировались от 0 до 1 с шагом 0,05; значения α  – 0,001 и
затем от 0,05 до 2 с шагом 0,05. Решение уравнения (23)
выполнялось с точностью 610tol −= . При решении (23)
учитывалось, что функция от вспомогательной перемен-
ной z, стоящая в левой части, является немонотонной и
невыпуклой при 1α < . Поэтому при 1α <  диапазон допу-
стимых значений z  ограничивался значениями –1 и 0, в тоо
время как при 1α ≥  ограничения имели вид 1 1z− ≤ ≤ .

5 РЕЗУЛЬТАТЫ
Получена зависимость показателя взаимосвязи сосед-

них приращений исследуемого процесса FLM (фракталь-
ного движения Леви) 1( , )r Hα  от индексов устойчивости
(α) и самоподобия (H ). Она имеет вид алгебраических
уравнений (23)–(24). В процессе экспериментальных ис-
следований был получен график указанной зависимости

1( , )r Hα , представленный на рис. 2.

(27)
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Рисунок 2 – Зависимость коэффициента взаимосвязи двух
соседних приращений фрактального процесса Леви от индексов

устойчивости и самоподобия

На рисунке для сравнения также показаны зависимо-
сти 1( , )r Hα , соответствующие известным частным слу-
чаям FLM: процессу SLP (сплошная линия) и процессу
FBM (пунктирная линия).

Как видно из графика, экспериментальное исследо-
вание полностью подтвердило результаты теоретичес-
ких исследований, а именно, полученная в работе мате-
матическая модель 1( , )r Hα  (23)–(24), описывающая вза-
имосвязь между параметрами процесса FLM, не
противоречит аналогичным зависимостям, соответству-
ющим известным частным случаям (SLP, FBM, BM), но
при этом обобщает их.

В работе также предложена математическая модель
(27)–(28) в форме системы алгебраических уравнений,
теоретически позволяющая построить аналог дискрет-
ной автокорреляционной функции приращений для FLM,
то есть зависимость показателя взаимосвязи элементар-
ных приращений, отстоящих на n  тактов ( , )nr Hα  от ин-
дексов устойчивости и самоподобия.

6 ОБСУЖДЕНИЕ
Свойства самоподобия, устойчивости и долгосроч-

ной зависимости приращений фрактального движения
Леви взаимосвязаны между собой, однако количествен-
ные соотношения между соответствующими парамет-
рами были известны лишь для некоторых частных случа-
ев (BM, FBM [5], SLP[6]).

Основным, по мнению автора, препятствием на пути
построения общей модели была невозможность коли-
чественного описания свойства зависимости прираще-
ний в рамках традиционного дисперсионно-ковариаци-
онного подхода. Для решения этой проблемы было пред-
ложено использовать показатели взаимосвязи,
построенные с помощью модели СПСФ.

В результате теоретических исследований была по-
лучена математическая модель в форме системы алгеб-
раических уравнений, связывающих индексы самоподо-
бия, устойчивости и показатель взаимосвязи соседних
приращений. Показано теоретически и подтверждено
экспериментально, что для частных случаев фракталь-
ного движения Леви (BM, FBM, SLP) решения получен-
ной системы полностью соответствуют известным зави-
симостям, соответствующим этим частным моделям.

Таким образом, предложенная модель может рассмат-
риваться как обобщение ранее известных [5, 6] на про-
цесс (FLM) более общего вида.

Была также получена еще более общая модель, свя-
зывающая индексы самоподобия и устойчивости с по-
казателем взаимосвязи приращений, отстоящих на n так-
тов. Для нее также было показано, что она включает в
себя все известные модели процессов, являющихся час-
тными случаями FLM [2, 5, 6], и обобщает их.

ВЫВОДЫ
В работе решена задача поиска соотношений между

параметрами, отвечающими за свойства самоподобия,
устойчивости и долгосрочной зависимости приращений
фрактального движения Леви.

Научная новизна полученных результатов состоит в
том, что:

1. Впервые предложено для оценки взаимосвязи при-
ращений фрактального движения Леви использовать
показатели, построенные с помощью модели симмет-
ричного перемешивания скрытых факторов, что позво-
лило решить проблему неприменимости корреляцион-
ного метода их оценки.

2. Впервые получена математическая модель, опи-
сывающая зависимость показателя взаимосвязи сосед-
них приращений фрактального движения Леви от индек-
сов устойчивости и самоподобия. Указанная зависи-
мость построена экспериментально в графическом виде.

3. Впервые построена математическая модель, по-
зволяющая построить аналог дискретной автокорреля-
ционной функции для фрактального движения Леви, то
есть зависимость показателя взаимосвязи элементарных
приращений, отстоящих на n тактов от индексов устой-
чивости и самоподобия.

Практическая значимость полученных результатов
состоит в том, что наличие предложенных моделей по-
зволяет, определить один из трех показателей (самопо-
добия, устойчивости и долгосрочной зависимости при-
ращений) по двум известным, что существенно упрос-
тит моделирование и исследование случайных
процессов, имеющих вид фрактального движения Леви.

Несмотря на возможность построить аналог дискрет-
ной автокорреляционной функции для фрактального
движения Леви с помощью полученной модели, асимп-
тотический вид (при n → ∞) этой зависимости остался
неизвестным. Очевидно, что ее нахождение и экспери-
ментальное подтверждение является актуальным направ-
лением для дальнейших исследований.
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Україна
ЗВ’ЯЗОК МІЖ ПАРАМЕТРАМИ САМОПОДІБНОСТІ, СТІЙКОСТІ ТА ДОВГОСТРОКОВОЇ ЗАЛЕЖНОСТІ ПРИРІСТІВ

ФРАКТАЛЬНОГО РУХУ ЛЕВІ
Розглядається задача пошуку співвідношень між параметрами, самоподібності, стійкості та довгострокової залежності прирістів

фрактального руху Леві. В якості міри взаємозв’язку прирістів, запропоновано застосувати показники, побудовані за допомогою моделі
симетричного перемішування прихованих факторів, що дало змогу розв’язати проблему непридатності кореляційного методу оцінки
таких прирістів, пов’язану з відсутністю потрібних моментів розподілу. Отримано залежність показника взаємозв’язку сусідніх прирістів
від индексів стійкості та самоподібності. Ця залежність має вигляд алгебраїчного рівняння, яке хоч в загальному випадку й не має явного
рішення, але легко розв’язується чисельно. Запропоновано математичну модель, яка дозволяє побудувати аналог дискретної автокоре-
ляційної функції для фрактального руху Леві. Ця модель має вигляд системи алгебраїчних рівнянь. В роботі показано, что всі аналогічні
залежності, які є відомими для окремих випадків процесу фрактального руху Леві, який розглядається, є відповідними окремими
випадками моделей, отриманих у роботі. Наявність запропонованих моделей дає змогу визначити будь-який з трьох показників
(самоподібності, стійкості та довгострокової залежності прирістів) по двом відомим, що суттєво спрощує моделювання та дослідження
випадкових процесів, які мають вигляд фрактального руху Леві.

Ключові слова: фрактальний рух Леві, самоподібність, довгострокова залежність, стійки розподіли, показники взаємозв’язку.
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RELATIONSHIP BETWEEN THE PARAMETERS OF SELF-SIMILARITY, STABILITY AND LONG-RANGE DEPENDENCY OF

FRACTAL LEV      MOTION
The problem of searching relationships between the parameters of self-similarity, stability and long-range dependency of fractal Lev   motion

is considered. It was proposed to use indexes, constructed by means a model of symmetric mixing of latent factors as a measure of the
relationship between increments of fractal Lev   motion process. This approach make it possible to solve the problem of inability to use the
correlation method for estimating such increments caused by the absence of the required distribution moments. Dependence of the relationship
index of neighboring increments on the indices of stability and self-similarity is obtained. This dependence has the form of an algebraic
equation which has no an explicit solution generally, but can be easily solved numerically. A mathematical model that allows to construct a
discrete analogue of the autocorrelation function for the fractal Lev   motion is proposed. This model has the form of the system of algebraic
equations. It is shown that all of the similar dependencies known for the particular cases of the fractal Lev   motion, are special cases of the
models obtained in the work. Proposed models allows us to determine any of the three parameters (self-similarity, stability and long-range
dependency) on two other that will essentially simplify the modeling and studying stochastic processes having the form of fractal Levý
motion.

Keywords: fractal Lev   motion, self-similarity, long-range dependency, stable distributions, relationship indexes.
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ПОСЛІДОВНЕ НЕЧІТКЕ КЛАСТЕРУВАННЯ НА ОСНОВІ
НЕЙРО-ФАЗЗІ ПІДХОДУ

У статті запропоновано on-line нейро-фаззі систему для вирішення задач послідовного нечіткого кластерування даних, що дозволяє
опрацьовувати вектори спостережень за умов обмеженого числа даних в оброблюваній вибірці, а також алгоритм її самоначання на
основі самоорганізовної мапи Т. Когонена. Архітектура системи містить сім шарів обробки інформації і є за своєю суттю гібридом
системи Ванга-Менделя та нечіткої кластерувальної самоорганізовної мережі. Запропонована система в процесі самонавчання налаш-
товує не лише свої параметри, але й архітектуру в on-line режимі. Для налаштування параметрів функцій належності гібридної нейро-
фаззі системи введено алгоритм, що ґрунтується на використанні конкуренткого навчання. У процесі навчання гібридна нейро-фаззі
система налаштовує синаптичні ваги, центри і параметри ширини функцій належності. Розроблено програмне забезпечення, що
реалізує запропоновану архітектуру гібридної нейро-фаззі системи. Проведено низку експериментів з дослідження властивостей запро-
понованої системи. Результати експериментів підтвердили те, що запропоновану систему можна використовувати для розв’язання
задачі кластерування, при цьому обробляння даних відбувається в on-line режимі. Система характеризується простотою чисельної
реалізації. Характерною особливістю запропонованої системи є те, що вона об’єднує в собі як навчання з вчителем, так і самонавчання.

Ключові слова: гібридна система, обчислювальний інтелект, нейро-фаззі система, функція належності, нечітке кластерування.

НОМЕНКЛАТУРА
SOM – самоорганізовна мапа Когонена;
FCM – метод нечітких С-середніх;
VLDB – надвелика база даних;
RBFN – радіально-базисні нейронні мережі;
SVM – машини опорних векторів;
FSOM – нейро-фаззі мережа Когонена;

( )x k  – вектор вхідних сигналів;
ˆ( )x k  – оцінка вектора вхідних сигналів;

( )ix k  – i -та компонента вектора вхідних сигналів;
m – кількість кластерів;
h – кількість функцій належності на кожному вході;

nR  – простір вхідних ознак;
k  – номер спостереження у навчальній вибірці або

момент поточного часу;
liс  – параметр, що визначає центр l -ї функції належ-

ності i-ї компоненти;
iσ  – параметр ширини функції належності;
liσ  – параметр ширини l -ї функції належності i-ї ком-ом-

поненти;

liμ  – функція належності на і-му вході;
N – обсяг навчальної вибірки;

lϕ  – функція належності;

( )l kϕ  – сигнал на виході третього прихованого шару;

( )e k  – векторна похибка;
e  – значення скалярного критерію точності;
•  – будь-яка норма у метриці Мінковського;
ilw  – значення синаптичної ваги;

W  – матриця синаптичних ваг;
r  – радіус сусідства;

(2)η  – параметр кроку навчання на другому такті;
hR  – простір сигналів підвищеної розмірності;
( )xϕ  – сигнал на виході другого прихованого шару;

( )+  – символ операції псевдообернення;

β  – невід’ємний параметр фаззіфікації, що визначає
нечітку границю між різними класами;
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( )ju k  – рівень належності k-го спостереження до
j-го кластеру;

( )K
jc k  – параметр центру в мапі Когонена;
( 1)P k −  – коваріаційна матриця.

ВСТУП
У наш час підходи до опрацювання інформації, які

засновані на математичному апараті обчислювального
інтелекту [1–4], набули широкого розповсюдження для
вирішення багатьох задач, що виникають в рамцях Data
Mining [5, 6], при цьому кластерування займає особливе
місце [7, 8], оскільки процес пошуку рішення на основі
парадигми самонавчання [9] значно складніше навчан-
ня з вчителем. Незважаючи на те, що сьогодні існує безліч
алгоритмів кластерування, лише незначна їх частина може
бути використана для вирішення задач Data Stream Mining
[10], коли інформація подається на опрацювання по-
слідовно в on-line режимі. У цій ситуації доцільним є ви-
користання кластерувальних самоорганізовних нейрон-
них мереж Т. Когонена (SOM) [11], призначених для оп-
рацювання великих масивів даних в послідовному
режимі. При цьому апріорно припускається, що внутр-
ішня структура оброблюваних даних є такою, що віднов-
лювані кластери взаємно не перетинаються і мають опук-
лу форму, що дозволяє в процесі налаштування нейрон-
ної мережі побудувати розділяючи гіперплощини, які
чітко розмежовують різні класи.

Зрозуміло, що існуючі системи обчислювального інте-
лекту мають бути суттєво модифікованими для оброб-
ляння великих масивів інформації (Big Data), які послідов-
но надходять на опрацювання та формують кластери до-
вільної форми, що можуть деяким чином перетинатися.

У зв’язку з цим метою цієї роботи є розробка гібрид-
ної еволюційної нейро-фаззі системи та адаптивного
метода її самонавчання для послідовного нечіткого клас-
терування даних в умовах перетинання кластерів довіль-
ної форми.

1 ПОСТАНОВКА ЗАДАЧІ
У найбільш загальній постановці задачі кластерування

передбачається, що є масив (можливо зростаючий) з N  ба-
гатовимірних спостережень, що описуються n-вимірними

векторами ознак 1 2( ) ( ( ), ( ),..., ( ))T n
nx k x k x k x k R= ∈ ,

1, 2,..., ,...,k N=  які необхідно розбити на m  кластерів,
при цьому це число може бути заздалегідь невідомо,
тобто 1 m N< < . Очевидно, що така велика кількість відо-
мих методів вирішення задачі кластерування пов’язана з
тим, що сьогодні не існує універсального алгоритму
придатного для ефективного використання у всіх вини-
каючих випадках. Одна з таких можливих і досить склад-
них ситуацій пов’язана з припущенням, що кожен век-
тор спостережень може одночасно відноситись з різни-
ми рівнями належності не до одного, а відразу до кількох
чи до всіх формуємих кластерів. У цій ситуації на пер-
ший план виходять, так звані, м’які алгоритми (soft
algorithms) [8], серед яких найбільшу увагу привернуто
до нейро-фаззі систем [9–11].

2 ОГЛЯД ЛІТЕРАТУРИ
Задача кластерування великих масивів багатовимірних

спостережень (векторів-образів) часто виникає у багать-
ох реальних практичних задачах, а для її вирішення роз-
роблено множину алгоритмів [1–3], при цьому в останні
роки в рамцях концепції Big Data особлива увага при-
діляється оброблянню інформації, що зберігається або у
надвеликих базах даних (VLDB), або надходить на опрацю-
вання в on-line режимі в формі потоку даних (data stream).

У випадку, коли класи перетинаються можуть бути
використані методи нечіткого кластерного аналізу [12,
13], у тому числі нечіткі самоорганізовні мережі Т. Кого-
нена [14, 15], що реалізують в тій чи іншій формі метод
нечітких С-середніх (FCM) [16].

У випадку неопуклих кластерів завдання кластеруван-
ня істотно ускладнюється, оскільки нейронні мережі
Т. Когонена як в чіткому, так і нечіткому варіантах, реалізу-
ють фактично методи К-середніх і нечітких С-середніх, які
формують опуклі множини з опрацьованих спостережень.

Для вирішення задач кластерування у випадках, коли
класи даних мають довільну форму, можуть бути вико-
ристані ядерні самоорганізовні мапи Т. Когонена [7, 17,
18], побудовані на основі ядер Дж. Мерсера [19–21] і зас-
новані на мінімізації критерію емпіричного ризику, що
полягає в основі спеціального класу нейронних мереж,
відомих як машини опорних векторів (SVM) [9]. Треба
відзначити, що SVM-нейронні мережі, як потужний засіб
вирішення багатьох задач Data Mining, включаючи і кла-
стерування, призначені для опрацюваня інформації тільки
у пакетному режимі і не можуть аналізувати дані, що
послідовно надходять в нейронну мережу.

У зв’язку з цим доцільно замість традиційного SVM-
підходу використовувати ідеї, що покладені в основу ра-
діально-базисних нейронних мереж (RBFN) [9] і пов’я-
зані з теоремою Т. Кавера [23], яка стверджує, що лінійно-
нероздільна задача розпізнавання образів в просторі
вхідних ознак nR  може стати лінійно-розділимою в про-
сторі підвищеної розмірності ( 1 )hR n h+ ≤ . На основі
спільного використання RBFN і SOM в [23] була введена
on-line кластеризувальна нейро-система, призначена для
чіткого відновлення класів довільної форми. Основним
недоліком цієї системи, втім як і всіх радіально-базисних
нейромереж, є, так званий, «прокльон розмірності», що
породжує різке збільшення числа R-нейронів в прихова-
ному шарі з ростом розмірності вхідного простору nR .

У зв’язку з цим доцільною є розробка on-line нейро-
фаззі системи для вирішення задач послідовного нечіткого
кластерування даних, що дозволяє опрацьовувати векто-
ри спостережень будь-якої розмірності в умовах обме-
женого числа спостережень в оброблюваній вибірці.

3 МАТЕРІАЛИ І МЕТОДИ
На рис. 1 наведено архітектуру запропонованої гібрид-

ної кластеризувальної on-line нейро-фаззі системи.
Вхідною інформацією для цієї системи є центрована
щодо середнього вибірка векторів спостережень, яка
можливо зростає (1),x  (2),...,x  ( ),...,x k  ( ),...;x N

( )x k = ( 1( ),...,x k ( ),...,ix k )( ) T n
nx k R∈  таких, що
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1 ( ) 1ix k− ≤ ≤ , 
1

1 ( ) 0
N

i
k

x k
N =

=∑ , яка повинна бути розділе-

на на m кластерів довільної форми, при цьому k  тут може
бути як номером поточного спостереження, так і мо-
ментом поточного часу.

Вектори спостережень ( )x k  послідовно надходять на
нульовий (рецепторний) шар системи, звідки передають-
ся на перший прихований шар, утворений nh (по h  на
кожний вхід) функціями ( ), 1,2,..., ; 1, 2,...,li ix l h i nμ = =
і виконуючий фаззіфікування вхідного простору nR .
Другий прихований шар забезпечує аґреґування рівнів
належності, розрахованих в першому шарі, і містить h
блоків множення. Таким чином, перші два шари цієї си-
стеми повністю збігаються з шарами найбільш популяр-
них нейро-фаззі систем ANFIS і TSK [24, 25], основною
перевагою яких крім універсальних апроксимуючих вла-
стивостей є те, що їх вихідний сигнал лінійно залежить від
параметрів-синаптичних ваг, які налаштовуються, що
дозволяє використовувати для їх налаштування як мно-
жину відомих лінійних алгоритмів навчання [9, 26], так і
відомі методи адаптивного кластерування [30, 28], які є
оптимальними за швидкодією.

Отже, якщо на вхід системи подано векторний сигнал
( )x k , елементи першого прихованого шару здійснюють

його фаззіфікування, обчислюючи рівні належності
0 ( ( )) 1li ix k< μ ≤ , при цьому зазвичай в якості функцій
належності використовуються традиційні ґавсіани

2

2
( ( ) )

( ( )) exp
2

i li
li i

i

x k c
x k

⎛ ⎞−
μ = −⎜ ⎟⎜ ⎟σ⎝ ⎠

,

де lic , iσ  – параметри центрів і ширини відповідно. Зау-у-
важимо також те, що попереднє кодування даних на дея-
кий інтервал, наприклад, 1 ( ) 1ix k− ≤ ≤  дозволяє спрос-
тити розрахунки, оскільки параметри ширини iσ  в цьо-
му випадку можуть бути прийняті однаковими для всіх
входів, тобто iσ = σ.

У другому прихованому шарі обчислюються аґреґо-
вані значення

1
( ) ( ( )),

n
l li i

i
k x k

=
ϕ = μ∏

при цьому для ґавсіанів з однаковими параметрами ши-
рини є коректним співвідношення

22

2 2
1 1

( )( ( ) )
( ) ( ( )) exp exp

2 2

n n
li li

l li i
i i

x k сx k с
k x k

= =

⎛ ⎞⎛ ⎞ −− ⎜ ⎟ϕ = μ = − = −⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎜ ⎟σ σ⎝ ⎠ ⎝ ⎠
∏ ∏ ,

де 1 2 l( , ,..., )T
l l l nc c c c= , тобто сигнали на виходах блоків

множення другого прихованого шару є аналогічними
сигналам на виходах нейронів lR  першого прихованого
шару звичайних радіально-базисних нейронних мереж
(RBFN).

Третій прихований шар системи – шар нормалізації
(N) реалізує елементарне перетворення

( )( )
( )
xx
x

ϕ
ϕ =

ϕ
,

де 1( ) ( ( ),..., ( ),..., ( ) )T
l hx x x xϕ = ϕ ϕ ϕ ,  необхідне для

ефективної роботи четвертого вихідного шару, що є фак-
тично кластерувальною нейро-фаззі мережею Когонена
(FSOM) [29], налаштування параметрів якої виконується
за допомогою спеціалізованої процедури конкурентно-
го самонавчання.

У цьому шарі вирішується задача розбиття послідов-
ностей образів  підвищеної розмірності

( (1)),..., ( ( )),..., ( ( )),...x x k x Nϕ ϕ ϕ  на m кластерів із знаход-

женням прототипів-центроїдів 1 ,..., ,...,k k k
j mс с с  (нейрони

K
jN ) і рівнів належності кожного ( )kϕ  до кожного о j-го

кластера ( )ju k  (нейрони M
jN ), 1 ,k hс R∈  1,2,...,j m= .

Важлива проблема, що виникає в процесі синтезу
системи, полягає в тому, як ефективно організувати ба-
зис, утворений дзвонуватими функціями, в якому мож-
на було б ефективно провести кластерування. Для цього
необхідно організувати процес адаптації кількості h n>  і
центрів liс  функцій належності першого шару..

Для вирішення цієї задачі призначені п’ятий, шостий і
сьомий додаткові шари, утворені nh налаштовними си-
наптичними вагами, 1n +  суматорами і n  блоками ділен-
ня, що вирішують задачі дефаззіфікування.

Таким чином, перший, другий, п’ятий, шостий і сьо-
мий шари системи утворюють по суті багатовихідну ней-
ро-фаззі систему Ванґа-Менделя [30] (TSK-система ну-
льового порядку), основною відмінністю якої є те, що в
якості навчального тут використовується вхідний сигнал
x(k), тобто система працює в режимі автоасоціації [21].
Виходом сьомого шару є векторний сигнал ˆ( ) nx k R∈ ,
який є оцінкою вхідного сигналу ( )x k .

Якість відновлення оцінюється на основі векторної
похибки

ˆ( ) ( ) ( )e k x k x k= −

за допомогою того чи іншого скалярного критерію, на-
приклад:

1

ˆ( ) ( )1 N

k

x k x k
e

N x •=

−
= ∑ ,

де •  – будь-яка норма у метриці Мінковського, або
MAPE-оцінки

1

1

1

ˆ( ) ( )
1 100

( )

n
i iN

i
n

k
i

i

x k x k
e

N
x k

=

=

=

−

= ×
∑

∑
∑
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Якщо виявиться, що значення e  перевищує деякий
апріорно заданий поріг, приймається рішення про те, що
процес налаштування цих шарів повинен тривати, тобто
h, lic , ilw , підлягають подальшому уточненню. Кінцевим
результатом навчання цих шарів є значення h , lic , і мат-т-
риця синаптичних ваг { }ilW w= .

Рисунок 1 – Нечітка кластерувальна гібридна нейро-фаззі система

Необхідно також зауважити, що на виходах п’ятого
прихованого шару формується nh сигналів

1
( ( )) ( ),

n
il li i il l

i
w x k w k

=
μ = ϕ∏

а на виходах шостого 1n− +  сигналів
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1 11
( ( )) ( ),

nh h
il li i il l

l li
w x k w k

= ==
μ = ϕ∑ ∑∏

1 11
( ( )) ( )

nh h
li i l

l li
x k k

= ==
μ = ϕ∑ ∑∏

і, нарешті, на виходах сьомого шару – n сигналів

1 1 1

1

1 11 1

( ( )) ( ( ))
ˆ ( )

( ( )) ( ( ))

n nh
il li i li ih

l i i
i iln nh h

l
li i li i

l li i

w x k x k
x k w

x k x k

= = =

=

= == =

μ μ

= = =

μ μ

∑ ∏ ∏
∑

∑ ∑∏ ∏

1
ˆ ˆ( ( )) ( ( )),

h
T h

il l i
l

w x k w x k
=

= ϕ = ϕ∑

де 1

1 1

( ( ))
ˆ ( ( )) ,

( ( ))

n
li i

i
l nh

li i
l i

x k
x k

x k

=

= =

μ

ϕ =

μ

∏

∑∏
 1 2( , ,..., )T

i i i ihw w w w= ,

1ˆ( ( ( )),...,x kϕ ˆ ( ( )),...,l x kϕ  ˆ ( ( ))) .T
h x kϕ

Вводячи в подальший розгляд ( 1)n× -вектор

1ˆ ˆ ˆ ˆ( ) ( ( ),..., ( ),..., ( ))T
i nx k x k x k x k=  і ( )n h× -матрицю

1( , ,..., )Ti nW w w w= , остаточно можна записати

ˆˆ( ) ( ( ))hx k W x k= ϕ
та

ˆ( ) ( ) ( ( )).he k x k W x k= − ϕ

Процес навчання нейро-фаззі системи, що розгля-
дається, зводиться до самонавчання – еволюції першого
прихованого шару, навчання з вчителем матриці синап-
тичних ваг w  п’ятого прихованого шару і конкурентного
самонавчання нейро-фаззі-мережі Когонена четвертого
вихідного шару.

В основу налаштування першого прихованого шару
покладені ідеї еволюційних фаззі-систем і, перш за все,
адаптивний метод самонавчання гібридної нейро-фаззі
системи [31].

Нехай на вхід системи, у якій в початковому стані в
першому прихованому шарі відсутні функції належності,
надходить перше спостереження навчальної вибірки

1(1) ( (1),..., (1),..., (1))T
i nx x x x= . Це спостереження фор-

мує перший набір  функцій належності

1 11 1 1( ,..., ,..., )T
i nμ = μ μ μ  таких, що 1 (1)i ic x= .

Далі для векторної функції належності 1μ  з центром

1(1)c  задається радіус сусідства r , що визначається мак-
симально можливим числом h  функцій належності у си-
стемі. Так, якщо функції належності по компонентам роз-

поділені рівномірно, то

2 .
1

r
h

=
−

Далі, при надходженні другого спостереження (2)x
проводиться перевірка умови

1max (2) .i i
i

c x r− ≤ (1)

Якщо ця умова виконується, проводиться корекція
центрів функцій належності 1μ  відповідно до правила

1 1 1(2) (1) (2)( (2) (1))i i i ic c x c= + η − ,

де (2)η  – параметр кроку навчання, наприклад, при
(2) 0,5η =

1
1

(1) (2)
(2) .

2
i i

i
c x

c
+

=

У тому випадку, якщо умова (1) не виконується, фор-
мується друга функція належності з центрами

2 (2) (2)i ic x= .

Таким чином, формується вузол системи 2R , утво-
рений елементами першого і другого шарів.

Нехай до моменту надходження на вхід системи спо-
стереження ( )x k  сформовано p вузлів lR  функцій на-
лежності  1 2, ,..., ,p p hμ μ μ <  з центрами

( 1), 1, 2,..., ;lic k l p− =  1, 2,...,i n= . З надходженням ( )x k
виконується перевірка умови

1max ( ) 1, 2,..., .i i
i

c x k r l p− ≤ ∀ = (2)

Якщо ця умова виконується, проводиться корекція
центрів функцій належності, найближчих до відповідних
компонентів ( )ix k  відповідно до правила

1 1( ) ( 1) ( )( ( ) ( 1)).li i i ic k c k k x k c k= − + − −η (3)

Нескладно помітити, що (3) є не що інше, як відоме
правило самонавчання Т. Когонена «Переможець отри-
мує все» [11] з тією лише різницею, що самонавчання
мапи Т. Когонена реалізується на гіперсфері

2( ) 1x k = ,

а правило (3) – на гіперкубі

( ) 1x k ∞ = .

У тому випадку, якщо умова (2) не виконується, в
системі формується ( 1)p + -й ( 1 )p h+ ≤  вузол 1pR +  з цен-
трами функцій належності

1, ( ) ( )p i ic k x k+ = .

Як можна побачити, ця процедура є гібридом еволю-
ційного алгоритму Н. Касабова [33] і самоорганізовної
мапи Т. Когонена [11], при цьому процес еволюції архі-
тектури-самонавчання функцій належності може про-
тікати як безперервно, так і до досягнення кількості
функцій належності граничного значення nh .
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Для налаштування матриці синаптичних ваг може бути
використаний або рекурентний метод найменших квад-
ратів, який є за суттю оптимальною за швидкодією ґавсі-
всько-ньютонівською процедурою оптимізації вигляду

ˆ ˆ( ( ) ( 1) ( ( )) ( ( )) ( 1)( ) ( 1) ,
ˆ1 ( ( )) ( 1) ( ( ))

ˆ ˆ( 1) ( ( )) ( ( )) ( 1)( ) ( 1) ,
ˆ ˆ1 ( ( )) ( 1) ( ( ))

h hT

hT h

h hT

hT h

x k W k x k x k P kW k W k
x k P k x k

P k x k x k P kP k P k
x k P k x k

⎧ − − ϕ ϕ −
= − +⎪

+ ϕ − ϕ⎪
⎨

− ϕ ϕ −⎪ = − −⎪ + ϕ − ϕ⎩

або багатовимірна версія алгоритму Качмажа-Уідроу-
Гоффа

2
ˆ( ( ) ( 1) ( ( )) ˆ( ) ( 1) ( ( ))

ˆ ( ( ))

h
hT

h

x k W k x kW k W k x k
x k

− − ϕ
= − + ϕ =

ϕ

ˆ ˆ( 1) ( ( ) ( 1) ( ( )) ( ( )),h hW k x k W k x k x k+= − + − − ϕ ϕ

де ( )+• – символ операції псевдообернення.
В основі конкурентного самонавчання четвертого

прихованого шару полягає ймовірнісний алгоритм не-
чіткого кластерування, заснований на оптимізації цільо-
вої функції вигляду [16]

2

1 1
( , ) ( ) ( ( ))

N m
K B K

i j j j
k j

E u c u k x k c
= =

= ϕ −∑ ∑

за обмежень

1
( ) 1, 1, 2,..., ,

m
j

j
u k k N

=
= =∑

1
0 ( ) , 1,2,..., ,

N
j

k
u k N j m

=
≤ ≤ =∑

де [ ]( ) 0,1ju k ∈ , β  – невід’ємний параметр фаззіфіку-
вання, що визначає нечітку границю між різними класа-
ми і впливає на рівень нечіткості в остаточному розбитті
даних по кластерам.

Застосування стандартного апарату нелінійного про-
грамування, заснованого на невизначених множниках
Лаґранжа і вирішенні системи рівнянь Каруша-Куна-
Таккера, веде до відомого результату

1

1
1

2 1

1
2 1

1

( ) ( ( ))
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( ( ( )) )
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j
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K
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=
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⎧
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⎪ =⎪
⎪
⎪⎪
⎨
⎪

ϕ −⎪
=⎪

⎪
⎪ ϕ −
⎪⎩

∑

∑

∑

 (4)

який при 2β =  збігається з алгоритмом нечітких С-се-
редніх (FCM) Дж. Бездека:

2

1

2

1
2 2

2 2

1

( ) ( ( ))
,

( )

( ( ( )) )
( ) .

( ( ( )) )

N
j

K k
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j
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K
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u k x k
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u k

x k c
u k

x k c

=

=

−
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⎧
⎪
⎪ =⎪
⎪
⎪
⎨
⎪

−⎪
=⎪

⎪ −⎪⎩

∑

∑

∑

ϕ

ϕ

ϕ

(5)

Алгоритми (4), (5) набули широкого поширення при
вирішенні задач нечіткого кластерування, проте їх вико-
ристання можливе тільки в пакетному режимі при фіксо-
ваному об’ємі оброблюваної вибірки даних.

Якщо ж дані надходять на опрацювання послідовно в
on-line режимі, є доцільним використання рекурентного
варіанту (4), заснованого на процедурі нелінійного про-
грамування Ерроу-Гурвіца-Удзави вигляду

1
2 1

1
2 1

1

( ) ( 1) ( ) ( 1)( ( ( )) ( 1)), 1,2,..., ,

( ( ( )) )
( ) .

( ( ( )) ( ) )

K K K
j j jj

K
j

j
m

K
l

l

c k c k k u k x k c k j m

x k c
u k

x k c k

β

−β

−β

=

⎧ = − + η − ϕ − − =
⎪
⎪
⎪ ϕ −⎨ =⎪
⎪

ϕ −⎪
⎩

∑

 (6)

Аналізуючи (6), можна помітити, що розглядаючи

співмножник ( 1)ju kβ −  в якості функції сусідства, отри-
муємо правило самонавчання Т. Когонена на основі
принципу «Переможець отримує більше» (WTM), при

1β →  отримуємо алгоритм типу К-середніх, а 0β →
відповідає стандартному правилу Т. Когонена типу «Пе-
реможець отримує все» (WTA):

( ) ( 1) ( )( ( ( )) ( 1))K K K
j j jc k c k k x k c k= − + η ϕ − − (7)

аналогічне (3). Нескладно помітити також, що рекурент-
на процедура (7) мінімізує цільову функцію вигляду

2
( ) ( ( ))K K

j j
k

c x k cΕ = ϕ −∑ ,

оптимізація якої веде до звичайної оцінки середнього
арифметичного

( ( ))

1( ) ( ( ))
j

K
j

x k Cl
c k x k

k ϕ ∈
= ϕ∑

або у рекурентній формі:

1( ) ( 1) ( ( ( )) ( 1)).K K K
j j jc k c k x k c k

k
= − + ϕ − −

Такий вибір параметра кроку ( )kη  узгоджується з
правилами стохастичної апроксимації і надає результа-
там ясний фізичний зміст.
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Таким чином, алгоритм самонавчання (6) четвертого прихова-
ного шару остаточно може бути записаний у вигляді

1
2 1

1
2 1

1

( 1)
( ) ( 1) ( ( ( )) ( 1)), 1, 2,..., ,

( ( ( )) ( ) )
( ) ,

( ( ( )) ( ) )

jK K K
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m

K
l

l

u k
c k c k x k c k j m

k

x k c k
u k

x k c k

β

−β

−β

=

⎧ −
⎪ = − + ϕ − − =
⎪
⎪
⎪
⎨ ϕ −
⎪ =
⎪
⎪ ϕ −⎪⎩

∑

що поєднує в собі обчислювальну простоту і послідовну обробку
когоненівського навчання з можливістю нечіткого кластерування.

Вектори-центроїди кластерів ( )K
jc k , обчислені в просторі

підвищеної розмірності hR , далі можуть бути спроектовані у
вихідний простір nR  за допомогою матриці синаптичних ваг на
основі перетворення

( ) ( ) ( ) 1,2,..., ,K N K
j jc k W k c k j m= ∀ =

( ) ,K n
jc k R∈  ( ) .K h

jc k R∈

Таким чином, розглянута кластерувальна нейро-фаззі систе-
ма є за суттю гібридом двох нейро-фаззі систем: еволюційної
TSK-системи і нечіткої кластерувальної мережі Когонена, що
дозволяє в on-line режимі відновлювати класи довільної форми,
що перекриваються (лінійно нероздільні), які формуються да-
ними, що надходять на обробляння у формі потоку інформації.

4 ЕКСПЕРИМЕНТИ
Ефективність запропонованої гібридної нейро-фаззі

системи та процедур її навчання продемонстрована при розв’-
язанні задачі нечіткого кластерування. В якості тестових данних
було обрано три вибірки з UCI-репозіторія – Iris, Wine та Breast
Cancer [34]. Всі данні було попередньо пронормовано на гіпер-
куб в інтервалі [–1, 1].

Для порівняння ефективності запропонованої системи з ефек-
тивністю інших існуючих систем було обрано самоорганізовну мапу
Т. Когонена та метод нечітких С-середніх (FCM).

У якості критерію якості кластерування було обрано се-
редньоквадратичну похибку MSE.

5 РЕЗУЛЬТАТИ
Результати проведених експериментів наведено в табл. 1.

Тип системи Iris Wine Breast 
Cancer 

Самоогранізовна мапа 
Т. Когонена 0,067 0,79 0,82 

FCM 0,07 0,072 0,08 
Гібридна нейро-фаззі 

система 0,054 0,069 0,0083 

Таблиця 1 – Результати експериментів

а

6 ОБГОВОРЕННЯ
Як можна побачити з табл. 1, запропонована гібридна нейро-

фаззі система досить непогано показала себе при розв’язанні за-
дач кластерування. Варто відзначити, що з ростом вибірки по-
хибка кластерування запропонованої нейро-фаззі системи змен-
шувалась. Якщо порівнювати якість кластерування, гібридна
нейро-фаззі система продемонструвала найкращий результат.

Результат кластерування за допомогою гібридної ней-
ро-фаззі системи для вибірок Iris, Wine та Breast Cancer
наведено на рис. 2. Для більшої наочності результати
звізуалізовані у трьохвимірному просторі.

б

в
Рисунок 2 – Результати кластерування гібридною нейро-фаззі

системою:
а – вибірка Iris, б – вибірка Wine, в – вибірка Breast Cancer
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ВИСНОВКИ
Таким чином у розгляд введено еволюційний підхід

до вирішення задач нечіткого on-line кластерування по-
токів даних, що послідовно надходять на опрацювання.

Наукова новизна роботи полягає у тому, що запропо-
новано гібридну нейро-фаззі систему обчислювального
інтелекту, що призначена для нечіткого on-line кластеру-
вання потоку інформації в умовах невизначеності як про
форму класів, так і про рівні їх перекриття. Введена ней-
ро-фаззі система є досить простою в чисельній реалі-
зації і дозволяє вирішувати задачі динамічного інтелек-
туального аналізу даних (DDM) та інтелектуального ана-
лізу потоків даних (DSM) за умов суттєвої апріорної
невизначенності.

До практичної цінності отриманих результатів мож-
на віднести те, що запропоновану систему можна вико-
ристовувати для розв’язання задач кластерування в умо-
вах великої кількості спостережень (Big Data), що надхо-
дять на обробляння в послідовному режимі.

ПОДЯКИ
Роботу виконано в рамках держбюджетної науково-

дослідної теми Харківського національного університе-
ту радіоелектроніки № 307 «Динамічний інтелектуаль-
ний аналіз послідовностей нечіткої інформації за умов
суттєвої невизначеності на основі гібридних систем об-
числювального інтелекту».
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ПОСЛЕДОВАТЕЛЬНАЯ НЕЧЕТКАЯ КЛАСТЕРИЗАЦИЯ НА ОСНОВЕ НЕЙРО-ФАЗЗИ ПОДХОДА
В статье предложена on-line нейро-фаззи система для решения задачи последовательной нечеткой кластеризации данных, которая позволяет обрабаты-

вать векторы наблюдений любой размерности в условиях ограниченного числа данных в обрабатываемой выборке, а также алгоритм ее самообучения на
основе самоорганизующейся карты Т. Кохонена. Архитектура системы содержит сем слоев обработки информации и, по своей сути, является гибридом
системы Ванга-Менделя и кластеризирующейся самоорганизующейся сети. Предложенная система в процессе самообучения настраивает не только свои
параметры, но и архитектуру в on-line режиме. Для настройки параметров функций принадлежности гибридной нейро-фаззи системы введен алгоритм,
основанный на использовании конкурентного обучения. В процессе обучения гибридная нейро-фаззи система настраивает синаптические веса, центры и
параметры ширины функций принадлежности. Разработано программное обеспечение, реализующее предложенную архитектуру гибридной нейро-фаззи
системы. Проведен ряд экспериментов по исследованию свойств предлагаемой системы. Результаты экспериментов подтвердили, что предложенную
систему можно использовать для решения задачи кластеризации, при этом обработка данных происходит в on-line режиме. Система характеризуется
простотой численной реализации. Отличительной особенностью предложенной системы является то, что она объединяет в себе как обучение с учителем,
так и самообучение.

Ключевые слова: гибридная система, вычислительный интеллект, нейро-фаззи система, функция принадлежности, нечеткая кластеризация.
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SEQUENTIAL FUZZY CLUSTERING BASED ON NEURO-FUZZY APPROACH
An on-line neuro-fuzzy system for solving data stream fuzzy clustering task and its self-learning procedures based on T. Kohonen’s rule are proposed in the paper.

The architecture of proposed system consists of seven information processing layers and represents the hybrid of the Wang-Mendel system and clustering self-
organizing network. During a learning procedure in on-line mode, the proposed system tunes both its parameters and its architecture. For tuning of membership
functions parameters of neuro-fuzzy system the method based on competitive learning is proposed. The hybrid neuro-fuzzy system tunes its synaptic weights, centers
and width parameters of membership functions. Software that implements the proposed hybrid neuro-fuzzy system’s architecture has been developed. A number of
experiments has been held in order to research the proposed system’s properties. Experimental results have proved the fact that the proposed system could be used
to solve a sequential stream clustering task. The proposed system provides computational simplicity. A distinguishing feature of the proposed system is that this
system combine supervised learning and self-learning procedures.

Keywords: hybrid system, Data Mining, Data Stream Mining, neuro-fuzzy system, membership function, fuzzy clustering.
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СТРУКТУРНОЕ РАСПОЗНАВАНИЕ ИЗОБРАЖЕНИЙ
С ПРИМЕНЕНИЕМ МОДЕЛЕЙ ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНОЙ ОБРАБОТКИ

И САМООРГАНИЗАЦИИ ПРИЗНАКОВ
Статья посвящена исследованию проблемы распознавания изображений в компьютерном зрении на основе множества структурных

SURF-признаков. В пространстве структурных признаков выполнена самоорганизация с целью увеличения быстродействия процесса
распознавания. В качестве аппарата самоорганизации использована нейронная сеть Кохонена.

Объектом исследования есть метод вычисления подобия описаний и модели интеллектуальной обработки в новом пространстве
признаков. Предметом исследования является систематизация и группирование множеств структурных признаков визуальных объектов.

Цель работы – построение метода структурного распознавания с применением входных данных в виде множества кластеров
структурных признаков, полученных в результате самоорганизации. Задачами исследования есть изучение особенностей и анализ
моделей для вычисления характеристик кластеров, построение модифицированных мер структурного подобия, экспериментальное
оценивание качества распознавания для разных способов сопоставления описаний в прикладной базе визуальных образцов.

Предложено построение метода распознавания изображений на основе эталонных описаний в кластерном виде, а распознавание
базируется на классификации структурных признаков объекта в пространстве кластеров с дальнейшим вычислением и оптимизацией
подобия векторных описаний.

Проведено моделирование и экспериментальные исследования предложенного метода распознавания на тестовом множестве
изображений с применением признаков SURF. Подтверждена работоспособность и эффективность метода в плане быстродействия,
получены оценки качества распознавания для разнообразия вариантов обработки.

Ключевые слова: компьютерное зрение, структурное распознавание изображений, характерные признаки, дескрипторы,
структурное описание, метод SURF, самоорганизация, кластеризация, сеть Кохонена, подобие векторных описаний, матрица
характеристик кластеров.

НОМЕНКЛАТУРА
SURF – Speeded up robust features (ускоренное выде-

ление устойчивых особенностей);
ХП – характерный признак;

nRZ ⊂  – описание объекта;
J
j

jZ 1}{ =  – множество (база) эталонных описаний;

)( j
j Zcards =  – число элементов эталона jZ ;

iC  – множество кластеров ХП;
q  – число кластеров;

im  – объем i -ого кластера;

qiJj
j

itT ,...,1,...1 }}{{ ===  – матрица характеристик кла-
стеров;

][TL  – интеллектуальная обработка матрицы T ;
},...,,{ 21 qccc  – множество центров кластеров;

),( zcaρ  – расстояние до центра ac  кластера с номе-

ром qa ,1= ;
J  – множество номеров классов;
uV  – сформированное из u элементов подмножество

номеров кластеров или классов; ,...}2,1{=M  – ограни-
ченное множество целых чисел;

Ind  – процедура индексирования по множеству A
(значения j

it  или расстояния до центров кластеров);
μ – мера подобия;

2maxμ  – второй элемент в списке ранжированных по убыванию
значений μ для эталонов;

[.]it  – векторное кластерное представление объекта и эталона,

соответствующее строке матрицы данных T ;
γ  – нормированный коэффициент корреляции.

ВВЕДЕНИЕ
В структурных методах распознавания изображений,

получивших распространение в системах компьютерного
зрения, описание визуального объекта представляют
множеством характерных признаков (ХП) – векторов,
закрепленных в координатах ключевых точек изображе-
ния и инвариантных к геометрическим преобразовани-
ям объектов в поле зрения [1–4]. Это множество одно-
типных признаков отражает конструкцию образа объек-
та  в  виде списка  точек пространства векторов .
Углубленное исследование пространства структурных
признаков показывает, что влияние ХП на результат рас-
познавания напрямую зависит от их взаимосвязей в рам-
ках описания, характеризуемых подобием внутри этало-
на и между разнообразием описаний списка эталонов.

Ценные для распознавания параметры признаков вы-
числяют путем обучения в соответствии с процедурой,
базирующейся на степени их взаимного подобия в преде-
лах топологической окрестности элемента многомерного
пространства. Другим способом установления парамет-
ров связи может быть экспертное оценивание составляю-
щих множества ХП, включающее взаимное пространствен-
ное расположение и значимость для распознавания.

© Гороховатский В. А., Гороховатский А. В., Берестовский А. Е., 2016
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1 ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ
Возникает целесообразность создания и применения

таких интеллектуальных моделей обработки данных в
структурном распознавании, где сопоставление призна-
ков осуществляется с учетом полученных в результате
самоорганизации параметров, отражающих их ключе-
вые свойства: взаимосвязь, взаимное влияние, близость
в признаковом пространстве, значимость и действие на
результат. Параметры моделей определяются эталонным
множеством и схемами обработки, они способны пере-
страиваться путем самообучения системы при необхо-
димости обновления базы изображений.

Целью статьи есть изучение и оценивание эффектив-
ности применения самоорганизации и интеллектуаль-
ной обработки в методах структурного распознавания в
плане построения правил принятия решений о классе
объектов на основе данных прикладной базы изображе-
ний. За счет самоорганизации множество структурных
элементов преобразуется к вектору,  что сокращает
объем вычислительных затрат и повышает быстродей-
ствие распознавания.

Задачи исследования – изучение особенностей и ана-
лиз вариантов вычисления характеристик, а также пост-
роение мер структурного подобия применительно к
описаниям изображений в виде множеств дескрипторов
структурных признаков, а также экспериментальное оце-
нивание качества распознавания в прикладной базе ви-
зуальных образцов.

2 ОБЗОР ЛИТЕРАТУРЫ
Применение самоорганизации для системы структур-

ных признаков путем кластерного представления в рам-
ках множества элементов базы эталонных образов на
этапе обучения позволяет вскрыть внутреннюю струк-
туру признакового пространства и свести распознава-
ние к значительно более эффективному сопоставлению,
где эталоны описываются векторами, а релевантность
эталону характеризуется числовым коэффициентом,
имеющим смысл функции принадлежности [1–4].

Самоорганизация может быть выполнена с использо-
ванием аппарата сетей Кохонена [3, 5, 7]. Осуществление
кластеризации-классификации структурирует библиоте-
ку эталонных признаков путем внедрения механизма их
коллективного взаимодействия, который реализуется как
адаптивный процесс соревновательного обучения. За счет
кластеризации совершается преобразование описаний
эталонов из пространства «множество дескрипторов» к
пространству «числовые вектора», что ускоряет распоз-
навание [8]. Задачи построения оптимального классифи-
катора и оптимальной системы признаков здесь считают
тождественными [6]. Интеллектуальная обработка данных
в системах голосования признаков, как правило, реализу-
ется в виде набора эвристик [10].

Проведенные нами исследования говорят о том, что
выигрыш в быстродействии распознавания в результате
структурирования пространства признаков возрастает с
увеличением параметров размера описаний, числа эта-
лонов и уменьшением числа кластеров, и для конкретных
приложений составляет несколько десятков раз [1, 3].

3 МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ
В рамках структурных подходов описания объектов

рассматривают в виде множества дескрипторов – чис-
ловых векторов из nR . Описание nRZ ⊂  объекта пред-
ставляют как мультимножество [1].

Пусть имеем базу J
j

jZ 1}{ =  описаний из J  эталонов,

а эталон, в свою очередь, есть множество },{ jk
j zZ =

,n
jk Rz ∈  nj RZ ⊂ , j  – номер эталона, k  – номер ХП

внутри описания эталона, параметр n фиксирован. Ре-
зультатом самоорганизации есть кластерное представ-

ление базы J
j

jZ 1}{ =  [3, 4]. Если воспользоваться аппара-
том сети Кохонена [7], объединяющим нелинейное про-

ецирование и кластеризацию, то множество J
j

jZ 1}{ =
трансформируется к разбиению множеством кластеров

CZ J
j

j →=1}{ , i
q
i CC 1=∪= , причем ∅=∩ ai CC .

Распознавание на основе кластерных характеристик
предполагает реализацию следующих шагов предвари-
тельной обработки:

1) формирование эталонного множества J
j

jZ 1}{ = ;

2) кластеризация J
j

jZ 1}{ =  с получением множества

центров },...,,{ 21 qccc , n
a Rc ∈  – центр кластера, q  – чис-

ло кластеров; im  – объем i-го кластера;
3) вычисление множества ],...,,...,[ 21 qa ttttT =  векто-

ров-столбцов ],.,[ 21 J
aaaa tttt = , которые образуют матри-

цу T  данных, характеризующую кластеры в аспекте чис-
ла элементов, отнесенных к эталону;

4) обработка матрицы T в целях отбора значимых данных.

Постоим матрицу данных T  для J
j

jZ 1}{ = . Вычислим

}]|[{)( j
ii ZzCzcardjk ∈∈=  – число элементов этало-

на jZ , отнесенных к iC . Заполним значениями )( jki  це-

лочисленную матрицу данных qiJj
j

itT ,...,1,...1 }}{{ === .
Обязательными этапами обработки матрицы T , на

наш взгляд, есть:
1) устранение из анализа незначимых (по числу эле-

ментов) кластеров, в результате число столбцов сокра-
тится; на практике можно исключить кластеры с числом
элементов 1–2% от общего объема;

 2) нормирование строк матрицы путем деления на
число элементов эталона

j
j

i
j

i stt /= . (1)

При этом для исходной матрицы будет выполнено
соотношение

1
J j

i ijm t== ∑ , (2)

а для нормированной – 11 =∑ =
q
i

j
it .
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Соотношение (1) соответствует распространенной в
интеллектуальном анализе данных модели оценивания
плотности распределения элементов j-го объекта, при-
надлежащих i-му кластеру [5, 8]. Нормированием (1)
устраняем влияние размера эталона. Кроме соотноше-
ний (2), очевидно, в исходной матрице данных выполне-

но j ij is m=∑ ∑ , т.к. элементы J
j

jZ 1}{ =  принадлежатт
одному из кластеров, образующих нового разбиения.

Значения строк T  отражают подобие множеств при-
знаков в аспекте эталон-кластер, а после нормировки к 1
фактически характеризуют вероятности отнесения при-
знака j-го эталона к одному из кластеров. Матрица T  –
это результат обучения с учителем, т.к. принадлежность
признака эталону априорно задана в базе изображений.

Заметим, что важную роль играет степень равномер-
ности распределения элементов эталона по построен-
ной системе кластеров. Идеальной ситуацией есть при-
надлежность точек эталона одному из кластеров, что
упрощает процесс статистического распознавания. Од-
нако, наше моделирование показало, что в действитель-
ности такая ситуация встречается редко.

С другой стороны, столбец матрицы T характеризует
весовое распределение точек кластера по системе этало-
нов. Здесь идеальным случаем также была бы принад-
лежность точек кластера одному из эталонов, что соот-
ветствует 1→j

it . Нежелательным вариантом есть равно-
мерное разделение точек кластера по множеству эталонов
(равноценные элементы в столбце), что делает такой кла-
стер бесполезным в распознавании. Напрашивается
мысль о необходимости целенаправленной трансформа-
ции матрицы T  для обеспечения качества распознавания.
Немаловажным также представляется построение числен-
ного критерия, отражающего неравномерность значений
элементов в строках/столбцах матрицы T .

Наряду с (1) представляет также интерес нормирова-
ние в столбце матрицы T  вида: i

j
i

j
i mtt /= , что исключи-

ло бы влияние размера кластера. При этом можно было
бы говорить о распределении элементов  кластера по
эталонам. Однако это предполагает выравнивание объе-
мов кластеров, что на практике обеспечить трудно, ибо
результат кластеризации меняется в зависимости от па-
раметров применяемого метода и состава базы изобра-
жений. Обеспечить же примерно равноценное число
элементов в эталонах можно применением фильтрации,
что делает более целесообразной нормировку (1).

Отметим, что при определении числа кластеров ус-
танавливается компромисс между желаемой точностью
аппроксимации данных в виде показателя качества (ве-
роятность правильного распознавания) и быстродей-
ствием распознавания [7].

Результат самоорганизации – множество центров
},...,,{ 21 qccc , n

i Rc ∈  составляют векторы из простран-
ства nR . Для признаков SURF [2] (вектор размерности
64) кластеризация приводит к сжатому представлению в

виде матрицы 64
11, }}{{ === b

q
abacC . Строки C  образуют

набор опорных точек пространства при распознавании
(рис. 1).

Рисунок 1 – Схема предварительной обработки эталонных
данных

Эффективным представляется проведение на этапе
формирования эталонных характеристик интеллектуаль-
ной обработки [ ]L T   матрицы }{ j

itT =  в целях акценти-
рования внимания на значимой для распознавания ин-
формации. Часто такая обработка имеет вид множества
эвристик [10]. Признак-столбец jt  с равными значения-
ми компонентов сигнализирует, что кластер jc  «не раз-
личает» эталоны. Наиболее подходящая ситуация – ког-
да один из компонентов jt  стремится к 1 или значитель-
но превышает значение 0,5. Именно здесь допустима
бинарная обработка. Можно также обработать вектор

jt , чтобы выделить 1–3 значимые компоненты. Вариан-
тами обработки могут быть:

– нормирование матрицы T , исключая влияние раз-
мера эталонного описания (строка) и/или объема клас-
теров (столбец);

– изъятие из кластерного представления состава ма-
лочисленных кластеров, например, общая доля которых
составляет менее 10% объема описания базы; при этом
число столбцов матрицы T  сократится, что способству-
ет упрощению обработки;

– анализ содержания столбцов матрицы T : построе-
ние укороченного вариационного ряда из 1–3 элемен-
тов; обнуление малых по значению элементов (напри-
мер, меньших 0,05), если только они не составляют весь
столбец; бинарная обработка путем выделения макси-
мума, превышающего значение 0,5, и т.п.;

– в случае равноценных элементов в столбце целесо-
образно исключить лишь незначимые элементы.

Важно, чтобы вследствие обработки ][TL  у этало-
нов осталось представительство ненулевых элементов в
кластерах. В противном случае распознавание станет
проблематичным. Традиционными подходами к норми-
рованию положительных данных есть деление на их сум-
му или на максимум [5].

На этапах построения матрицы данных и в процессе рас-
познавания применимы следующие модели обработки Т:

1) «бинарная» – выбирается единственный весомый
кластер или наиболее подходящий из эталонов;

2) «расширенное множество альтернатив» – форми-
руется подмножество значимых кластеров и/или этало-
нов;

3) «полная матрица данных» – используются харак-
теристики кластеров и эталонов в полном объеме;

4) комбинирование – применяются модели 1–3 в со-
четаниях.
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Бинарный путь отнесения признака к классу – простая
модель, в то время как причисление к нескольким класте-
рам или классам с разными весами соответствует мягкой
классификации (нечеткое представление). Учитывая, что
при распознавании изображений из-за влияния фона, по-
мех и других объектов наблюдается значительное число
ложных ХП, в условиях высокого уровня искажений отда-
ют предпочтение первому способу [1]. В то же время в
задачах, где эталоны имеют существенное пересечение в
пространстве признаков, лучшей восприимчивостью к раз-
личиям объектов обладает способ мягкой классификации.

Предлагаемая здесь аппроксимация пространства
признаков путем кластерного представления вносит кор-
рекцию в применение моделей распознавания. Может
оказаться, что при незначительном числе кластеров от-
дельные классы при упрощенной бинарной обработке
естественным образом станут неразличимы. Возмож-
ным выходом есть: использование полного объема дан-
ных, увеличение числа кластеров и др.

Известны две основные модели структурного распоз-
навания [1]:

1) раздельный анализ ХП объекта и отнесение их к
эталону; победителем считается класс, набравший наи-
большее число голосов;

2) построение интегрального векторного описания
объекта и выбор эталона с наивысшим подобием путем
сопоставления со списком эталонов.

Первая модель устойчива к локальным помехам. Вто-
рой способ применяют в ситуациях преобладающего
влияния флуктуационных помех, он эффективнее в вы-
числительном плане. Примером векторного представ-
ления для второй модели есть описание в виде q-вектора
из количеств кластерных элементов.

Фактически здесь нами предложен новый способ
структурного распознавания, где эталонные описания
подаются в кластерном виде, а классификация базирует-
ся на предварительном отнесении к кластерам или на
оптимизации подобия векторных описаний.

Распознавание объекта по описанию Z приобретает
вид двухэтапного отображения

JZRZRRR →= :]),[( 12 . (3)

На первом этапе CZR →:1  признаки Z  относят к од-
ному/нескольким кластерам, а затем отображение

JCR →:2  агрегировано по множеству Z  оптимально
определяет класс объекта из списка эталонов. На обоих эта-
пах принятия решений (3) вычисляем и применяем харак-
теристики отдельных ХП, а также значения параметров кла-
стеров. Реализацию (3) осуществим оптимизацией меры
подобия по результатам анализа всех признаков объекта.

Этот путь намного эффективнее в плане объема вы-
числений, чем сопоставление типа множество-множе-
ство. Навигация по кластерам является результативной
альтернативой поиска по объемному множеству эталон-
ных признаков.

Модель определения номера υ  оптимального клас-
тера для Zz ∈ :

q
aa

qa
zc 1,1
)},({minarg ==

ρ=υ . (4)

Выбор класса элемента после оптимизации (4) Zz ∈∀
можно осуществить как

J
j

j
j

tb 1}{maxarg =υ= . (5)

В итоге бинарной обработки (5) Zz ∈∀  получим
номер b  класса, а для всего объекта – вектор классов

J
jjhh 1}{ == , где jh  – число элементов Z , назначенных в

соответствии с моделью (5) в класс с номером j . При

этом теоретически выполнено shJ
j j =∑ =1 , где

)(Zcards = . В приложениях это условие часто наруша-
ется, т.к. признаки в ходе обработки частично могут быть
потеряны, а также могут появиться ложные признаки.

Подмножество кластеров/классов будем формиро-
вать путем редукции

]}},[{|{ uAIndMVu ∈υ= , (6)

В результате обработки (6) для Zz ∈  получим u  зна-
чений uaaa ,...,, 21 , агрегацией которых реализуется 2R .
Примером (6) есть правило «три наибольших» – при
построении (4) определяем три наиболее подходящих
кластера по расстоянию, или в столбце T  формируем
тройку классов с наибольшими значениями. В результа-
те редукции анализируется некоторая подматрица T , и
как результат – для элемента Zz ∈  формируется вектор

},...,{][ 1* Jttzt =   значений функции принадлежности к

эталонам. Накоплением векторов *t  на объекте из s  эле-
ментов получим J -компонентный вектор классов h :

∑ == s
i zth 1

* ][ . (7)

В выражении (5) анализируем целое значение, а в (7) –
вещественное. Класс объекта определим как

J
jjj

hk 1}{maxarg == . (8)

Метод распознавания на основе кластерного пред-
ставления изобразим последовательностью этапов (схе-
ма приведена на рис. 2).

1. Построение описания Z  для распознаваемого изоб-
ражения.

2. Zz ∈∀  определяем в соответствии с (4) номер кла-
стера или в виде (6) формируем подмножество uV .

3. По номеру кластера приписываем Z  номер класса
в соответствии с (5) или вектор характеристик ][* zt .

4. В зависимости от модели обработки: определяем
класс элемента согласно (6), либо агрегируем вектор *t  в
соответствии с (7).

5. Повторяем шаги 2–4 Zz ∈∀ .
6. Согласно модели (8) устанавливаем класс объекта Z .
В обсуждаемом методе вместо традиционной опти-

мизации подобия ХП на множестве эталонов осуществ-
ляется значительно менее масштабная в вычислитель-
ном плане оптимизация на множестве кластеров, опре-
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деляется значение параметров кластера и агрегировано
формируется вектор характеристик классов объекта.
Разработанные процедуры однозначно устанавливают
процесс распознавания на основе анализа вектора h,
содержащего степени принадлежности к классам.

Универсальным прикладным критерием η  при оце-
нивании эффективности метода распознавания есть от-
ношение ближайшего локального максимума подобия
к глобальному максимуму [9]

),(max,/
,...,1

maxmax2max
j

Jj
ZZμ=μμμ=η

=
. (9)

Чем меньше η, тем увереннее распознается объект..
При этом (9) априори предполагает правильное опреде-
ление класса объекта.

Соотношение (7) есть пример меры μ  в (9). Приме-
ром μ  может быть также нормированный коэффици-
ент корреляции γ
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Рисунок 2 – Распознавание на основе кластеров-классов ХП

Рисунок 3 – Изображения из базы гербов городов Украины:
а  – Днепр, б – Львов, в – Киев, г –Харьков

Отметим также, что процедурные меры взвешенно-
го голосования вида (7) есть мерами подобия и являются
несимметричными по своей природе, в то время как (10)
обладает симметрией относительно своих аргументов.

4 ЭКСПЕРИМЕНТЫ
Продемонстрируем работу и выявим особенности

предложенного метода путем программного моделиро-
вания на примере. Вычисление множества ХП методом
SURF осуществлено для базы из 25 изображений гербов
городов Украины. На рис. 3, а–г приведены примеры
изображений. Проведена кластеризация множества дес-
крипторов методом сети Кохонена [3]. Рис. 4 включает
изображение одного из центров кластеров. Табл. 1 со-
держит матрицу данных в разрезе «эталон-кластер» пос-
ле кластеризации 5-ти эталонов базы и распределения
признаков по 8-ми кластерам.

Вначале исключим малочисленные кластеры 5, 7,
содержащие менее 2% объема данных. В результате обя-
зательной нормировки в строке получим табл. 2 (матри-
ца данных). Моделирование показало, что в данной си-

а б в г
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туации простая бинарная обработка в строке и столбце
не приводит к успеху, т.к., например, все 253 точки герба
Днепра будут отнесены к другим классам в силу того,
что ни по одному кластеру у герба Днепра максимума в
столбце нет. Не совсем приемлемым оказался и вариант
с тремя максимальными элементами в столбце.

Возможным выходом может быть увеличение числа
кластеров или классов. Зато при вычислении подобия
(10) достигается верное распознавание.

Использование полной матрицы данных также обес-
печивает уверенное правильное распознавание для обои
вариантов нормирования: на сумму и на максимум в
столбце матрицы. Табл. 3 содержит значения подобия
классов (7) при нормировании на максимум в столбце.
На главной диагонали стоят максимальные элементы в
строке, что соответствует факту правильного распозна-
вания. Степень уверенности оценивается критерием (9).

Рисунок 4 – Пример центра кластера

Таблица 1 – Количества ХП в кластерном представлении
эталонов

Таблица 2 – Нормированная матрица данных

 1 2 3 4 5 
1 187,637 150,356 168,589 159,868 164,37 
2 195,522 237,971 200,842 203,269 173,911 
3 202,574 185,58 214,396 164,801 187,322 
4 216,106 211,301 185,401 271,999 241,612 
5 204,65 167,468 194,101 222,538 245,556 

Таблица 3 – Пример матрицы подобия классов

Значения критерия (9) для трех видов обработки в ва-
рианте «полная матрица данных»: нормирование на сум-
му, нормирование на максимум в столбце, вычисление
коэффициента корреляции (10) составили: 0,88, 0,90, 0,93.
Как видим, обсуждаемые меры подобия здесь имеют
преимущество перед коэффициентом (10), т.к. они мень-
ше по величине.

Моделирование для 15-ти кластеров при тех же ис-
ходных данных обнаружило, что значения критерия (9)
равны: 0,89, 0,91, 0,93, что практически равноценно зна-
чениям для 8 кластеров. Отметим, что при этом объем
кластеров уменьшается, элементы матрицы данных ста-
новятся менее весомыми. Несмотря на то, что степень
уверенности для решений (отношение числа голосов к
объему описания) увеличилась, бинарная обработка и
«три максимальных элемента в столбце» здесь также не
обеспечивают распознавание. Учитывая, что с увеличе-
нием числа кластеров время обработки возрастает, мож-
но рекомендовать на предварительном этапе одноразо-
во определиться с минимальным числом кластеров, ко-
торые обеспечивают адекватное распознавание. Не стоит
забывать также, что результат распознавания, основан-
ный на интеллектуальном анализе, целиком зависит от
данных базы изображений. Для других данных он может
оказаться иным.

5 РЕЗУЛЬТАТЫ
Основным результатом исследования есть построе-

ние метода структурного распознавания, где эталонные
описания подаются в кластерном виде, а распознавание
базируется на классификации структурных признаков
объекта в пространстве кластеров с дальнейшим вычис-
лением и оптимизацией подобия векторных описаний.
Проведенные эксперименты для различных вариантов
обработки подтверждают работоспособность метода.
Навигация по кластерам является действенной альтер-
нативой поиска по объемному множеству эталонных
признаков базы. Ее применение ускоряет процесс рас-
познавания в десятки раз.

6 ОБСУЖДЕНИЕ
Отсутствие перспективы улучшения характеристик с

увеличением числа кластеров для рассмотренного при-
мера можно объяснить тем, что данные этой базы изоб-
ражений достаточно хорошо сгруппированы, и класте-
ризация, проведенная в целях повышения быстродей-
ствия, увеличивает значение ошибки квантования [3].
Наше моделирование показало, что ошибка квантова-
ния в рамках единого кластера для этого примера ниже,
чем для 8 или 15 кластеров. Другие исходные данные
могут дать обратный эффект.

Инвариантность распознавания к геометрическим пре-
образованиям визуальных объектов обеспечивается на эта-
пе построения дескрипторов характерных признаков.

В условиях локальных искажений предпочтение име-
ет модель принятия решения о классе раздельно для каж-
дого ХП. В случае существенного пересечения классов
в пространстве признаков, где нужна повышенная вос-
приимчивость к различиям объектов, применим способ
мягкой классификации отнесения ХП синхронно к под-
множеству классов.

Номер кластера Изображения 
гербов 1 2 3 4 5 6 7 8 
Днепр 29 24 111 5 61 23 29 24 
Львов 83 26 83 24 43 70 83 26 
Киев 40 46 82 31 74 31 40 46 

Харьков 58 19 188 29 7 41 58 19 
Кременчуг 29 26 159 54 39 8 29 26 

База 239 141 623 143 224 173 141 623 

Номер кластера Изображения 
гербов 1 2 3 4 6 8 
Днепр 0,115 0,095 0,439 0,020 0,241 0,091 
Львов 0,252 0,079 0,252 0,073 0,131 0,213 

Киев 0,132 0,151 0,270 0,102 0,243 0,102 
Харьков 0,170 0,056 0,550 0,085 0,020 0,120 
Кременчуг 0,092 0,083 0,505 0,171 0,124 0,025 
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Некоторые упрощения обработки, связанные, напри-
мер, с бинаризацией решений о классе характерных при-
знаков объекта, могут оказаться неэффективными в силу
высокой степени подобия для подмножеств структур-
ных признаков эталонов.

ВЫВОДЫ
В результате кластеризации описание объектов при-

ведено к принятой в интеллектуальной обработке дан-
ных системе координат объект-признаки, где значения-
ми признаков выступают характеристики кластерного
представления. За счет введенной интеллектуальной об-
работки описаний эталонов и распознаваемого объекта
происходит усиление чувствительности метода распоз-
навания к различиям в имеющихся данных.

Научная новизна исследования состоит в построении
метода структурного распознавания на основе приме-
нении интеллектуального анализа данных путем постро-
ения кластерного сжатого представления признакового
пространства, а также вычисления и использования его
характеристик. Получено векторное описание простран-
ства признаков, за счет чего существенно повышается
быстродействие распознавания.

Практическая ценность работы – получение экспе-
риментальных оценок и результатов анализа качества
распознавания на основе кластеризации признаков для
примеров прикладных баз изображений.

Перспективой исследования может быть проведение
анализа значений параметров эталонных структурных
признаков в целях построения новых значимых агреги-
рованных характеристик. Целесообразно также исследо-
вать вопрос о выборе оптимального параметра числа
кластеров для обеспечения качественной аппроксима-
ции данных в целях распознавания.
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СТРУКТУРНЕ РОЗПІЗНАВАННЯ ЗОБРАЖЕНЬ З ВИКОРИСТАННЯМ МОДЕЛЕЙ ІНТЕЛЕКТУАЛЬНОЇ ОБРОБКИ

І САМООРГАНІЗАЦІЇ ОЗНАК
Статтю присвячено дослідженню проблеми розпізнавання зображень у комп’ютерному зорі на основі множини структурних SURF-

ознак. У просторі структурних ознак виконано самоорганізацію з метою збільшення швидкодії процесу розпізнавання. В якості апарату
для самоорганізації використано нейронну мережу Кохонена.

Об’єктом дослідження є метод обчислення подібності описів і моделі інтелектуальної обробки у новому просторі ознак. Предметом
дослідження є систематизація і групування множин структурних ознак візуальних об’єктів.

Метою роботи є побудова методу структурного розпізнавання із застосуванням вхідних даних у вигляді множини кластерів
структурних ознак, отриманих в результаті самоорганізації. Завданнями дослідження є вивчення особливостей і аналіз моделей для
обчислення характеристик кластерів, побудова модифікованих заходів структурної подібності, експериментальне оцінювання якості
розпізнавання для різних способів зіставлення описів у прикладній базі візуальних зразків.

Запропоновано побудову методу розпізнавання зображень на основі еталонних описів у кластерному виді, а розпізнавання базуєть-
ся на класифікації структурних ознак об’єкта в просторі кластерів з подальшим обчисленням і оптимізацією подібності векторних
описів.

Проведено моделювання та експериментальні дослідження запропонованого методу розпізнавання на тестовій множині зображень
із застосуванням характерних ознак SURF. Підтверджено працездатність і ефективність методу в плані швидкодії, отримані оцінки якості
розпізнавання для різноманіття варіантів оброблення.

Ключові слова: комп’ютерний зір, структурне розпізнавання зображень, характерні ознаки, дескриптори, структурний опис,
метод SURF, самоорганізація, кластеризація, мережа Кохонена, подібність векторних описів, матриця характеристик кластерів.



46

НЕЙРОІНФОРМАТИКА ТА ІНТЕЛЕКТУАЛЬНІ СИСТЕМИ

Gorokhovatsky V. A.1, Gorokhovatskyi A.V.2, Berestovskyi A. E.3

1Dr.Sc., Professor, Professor of the Information Technologies Department, Kharkiv Educational and Scientific Institute SHEI “The
University of banking”, Kharkiv, Ukraine

2Ph.D., Associate Professor, Associate Professor of Informatics and Computer Technologies Department, Simon Kuznets Kharkiv
National University of Economics, Kharkiv, Ukraine

3Post-graduate student of the Informatics Department, Kharkiv National University of Radioelectronics, Kharkiv, Ukraine
STRUCTURAL IDENTIFICATION OF IMAGE RECOGNITION BASED WITH MODELS OF INTELLECTUAL SELF-

ORGANIZATION FEATURES
Paper describes an investigation about the problem of image recognition in computer vision based on a set of structural SURF-features.

Self-organization process is proposed to be performed in space of structural features with a goal to increase recognition process performance.
Kohonen neural network is used as self-organization method.

The object of research is the method of similarity calculations and models of intelligent data processing in the new feature space. The
subject of research is the systematization and grouping of sets of structural features of visual objects.

Goal of a paper is to construct structural recognition method based on input data as a set of cluster structural features obtained as a result
of self-organization. The objectives of the research are the investigation of the features and analysis of models to calculate clusters of features,
the construction of the modified measures of structural similarity, the experimental evaluation of the  recognition quality for different ways
of descriptions comparison in the application-based visual image database.

Construction of an image recognition method based on etalon descriptions as a cluster was proposed, recognition is based on the
classification of the structural features of an object in cluster space with further calculation and optimization of the similarity vector
descriptions.

Experimental  investigations and simulations of the proposed recognition method on the test image set with the use of SURF characteristic
features were performed. Performance boost and efficiency of the method were confirmed, estimation of recognition quality for different
processing options was performed.

Keywords: computer vision, structural image recognition, features, descriptors, structural description, SURF, self-organization, clustering,
Kohonen network, descriptions similarity vector, matrix of cluster characteristics.
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ПОСТРОЕНИЕ ПОЛНОСТЬЮ ОПРЕДЕЛЕННЫХ НЕЙРО-НЕЧЕТКИХ
СЕТЕЙ С РЕГУЛЯРНЫМ РАЗБИЕНИЕМ ПРОСТРАНСТВА

ПРИЗНАКОВ НА ОСНОВЕ ВЫБОРОК БОЛЬШОГО ОБЪЕМА

Решена проблема автоматизации синтеза моделей для классификации образов по признакам. Предложен метод синтеза нейро-
нечетких моделей по прецедентам, способный получать полностью определенные нейромодели на основе регулярного разбиения
признаков. Метод рассчитывает координаты центров кластеров как координаты центров прямоугольных блоков в пространстве
интервалов признаков, а принадлежности кластеров к классам определяет по обучающей выборке: для кластеров, покрытых
наблюдениями, принадлежность определяется по максимуму частоты экземпляров соответствующих классов в кластере, а для кластеров,
не покрытых наблюдениями, принадлежность определятся по максимальному потенциалу, наводимому на данный кластер кластерами
с известной принадлежностью к классам. Полученный набор кластеров-правил отображается в структуру нейро-нечеткой сети
Мамдани, а ее параметры настраиваются на основе параметров разбиения признаков и центров кластеров. Предложенный метод не
требует загрузки всей обучающей выборки в память ЭВМ и существенно ускоряет процесс синтеза моделей, обеспечивая при этом
приемлемый уровень обобщения данных получаемой нейромоделью. Разработано программное обеспечение, реализующее
предложенный метод, а также проведены эксперименты, подтвердившие работоспособность разработанного математического
обеспечения и позволяющие рекомендовать его для построения нейро-нечетких моделей на основе выборок большого объема.

Ключевые слова: нейро-нечеткая сеть, обучение, синтез, классификация.

НОМЕНКЛАТУРА
ЭВМ – электронная вычислительная машина;
ai,l, bi,l, сi,l, di,l – параметры функции принадлежности

к l-му терму i-го признака;
E – ошибка сети для задач с дискретным выходом;
f – критерий качества модели;
F() – структура нейромодели;
i, j – номера признаков;
k – номер класса;
K – число классов;
l – номер интервала;
l j– номер интервала j-го признака;
L – число интервалов, на которые разбивается при-

знак;
N – число входных признаков;
Nw – общее число весов нейромодели;
opt – условное обозначение оптимума;
q – номер блока-кластера;
Q – число кластеров;

),( pq YYR  – расстояние между q-м и p-м кластерами;
S – объем выборки;
s – номер экземпляра выборки;
Sq  – число экземпляров, попавших в q-й кластер;
Sk – число экземпляров в выборке, принадлежащих к

k-му классу;
k
qS  –  число экземпляров k-го класса, попавших в q-й

кластер;
w – параметры нейромодели;
x – набор входных векторов прецедентов;
X – набор прецедентов;
xj – j-й входной признак;
xs – набор входных признаков s-го прецедента;
xs

j – значение j-го входного s-го прецедента;

min
jx , max

jx  – минимальное и максимальное значения
признака xj.;

y – выходной признак;
Yq – номер класса, сопоставленный q-му кластеру;
ys – значение выходного признака для s-го прецедента;

jδ  – длина интервала, на которые разбивается диапа-
зон значений j-го признака;

jq,λ  – номер интервала j-го признака, соответствую-
щий q-му блоку-кластеру;

ε  – приемлемый уровень ошибки;
kμ  – принадлежность к k-му классу;
qμ  – принадлежность к  q-му  эталону;

)(,
s

li xμ  – функции принадлежности к l-му терму i-го
признака.

ВВЕДЕНИЕ
Нейро-нечеткие сети [1–4] являются парадигмой вы-

числительного интеллекта, широко используемой при
решении задач автоматизации принятия решений в тех-
ническом и биомедицинском диагностировании, нераз-
рушающем контроле качества и управлении. Это объяс-
няется способностью нейро-нечетких сетей к обучению
по прецедентам, интерпретабельностью получаемых
нейромоделей, возможностью интегрировать имеющи-
еся экспертные знания в нейромодель, массированным
параллелизмом вычислений нейро-нечетких моделей,
возможностью использования для синтеза и обучения
нейро-нечетких сетей методов оптимизации и машин-
ного обучения.

Объект исследования – процесс построения нейро-
нечетких моделей.

Большинство известных методов синтеза нейро-не-
четких сетей [1–4] требуют загрузки всей обучающей
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выборки в память ЭВМ, являются медленными, приво-
дят к получению моделей, недостаточно хорошо прояв-
ляющих обобщающие и аппроксимационные свойства,
что ограничивает применение нейро-нечетких моделей
на практике. Для выборок данных большого объема при-
менение известных методов построения нейро-нечетких
моделей оказывается крайне затруднительным.

Предмет исследования  – методы построения нейро-
нечетких моделей на основе больших выборок данных.

Целью работы являлось создание метода синтеза ней-
ро-нечетких моделей по прецедентам, способного по-
лучать полностью определенные нейромодели, не тре-
бующего загрузки всей обучающей выборки в память
ЭВМ и существенно ускоряющего процесс синтеза мо-
делей по сравнению с известными методами, обеспечи-
вающего при этом приемлемый уровень обобщения
данных получаемой нейромоделью.

1 ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ
Пусть мы имеем исходную выборку X = <x, y> – на-

бор S прецедентов о зависимости y(x), x = {xs}, y={ys}, s
= 1, 2, ..., S, характеризующихся набором N входных при-
знаков {xj}, j = 1, 2, ..., N, и выходным признаком y. Каж-
дый s-й прецедент представим как <xs, ys>, xs={xs

j},
ys ∈ {1, 2, ..., K}, K>1.

Тогда задача синтеза нейро-нечеткой модели зависи-
мости y(x) будет заключаться в определении таких струк-
туры F() и значений параметров w модели, при которых
будет удовлетворен критерий качества модели f(F(), w,
<x, y>) → opt [5].

Для задач с дискретным выходом критерий качества
модели f определяют на основе ошибки обученной сети:

min),(1

1
→−= ∑

=

S

s

ss xwFy
S

E .

2 ЛИТЕРАТУРНЫЙ ОБЗОР
Наиболее простым с точки зрения реализации спосо-

бом синтеза нейро-нечетких моделей является разбиение
пространства признаков и выделение правил человеком [3].
Однако это возможно лишь в очень хорошо изученных
областях и сопряжено с субъективным подходом эксперта.

Другим, относительно простым, способом синтеза
нейро-нечетких моделей является разбиение простран-
ства признаков человеком и формирование правил по
набору прецедентов путем преобразования каждого
прецедента в отдельное правило [4]. Однако это сопря-
жено с субъективным подходом к формированию раз-
биения и может приводить к построению недостаточно
точных или плохо обобщающих данные моделей.

Синтез структуры нейро-нечетких сетей, как прави-
ло, осуществляют путем разбиения пространства при-
знаков на кластеры и формирования для каждого класте-
ра правила отнесения экземпляров к кластеру, которые
отображаются затем в структуру нейро-нечеткой сети
[6]. При этом проблемами являются выбор способа раз-
биения значений признаков на интервалы и выбор мето-
да кластер-анализа, а также необходимость вовлечения
человека в процесс выбора данных методов и задания
разбиения, а также определения экспертных правил.

Сети, построенные на основе разбиения и правил,
полностью покрывающих признаковое пространство,
ограниченное интервалами значений признаков, будем
называть полностью определенными.

Сети, построенные на основе разбиения и правил,
покрывающих лишь частично признаковое простран-
ство, ограниченное интервалами значений признаков,
будем называть частично определенными.

В случае синтеза нейро-нечетких моделей по преце-
дентам для выборок данных ограниченного объема это
дополнительно приводит к ряду проблем:

– если выборка покрывает не все пространство при-
знаков и / или это покрытие является существенно не-
равномерным, то выделенные кластеры и правила, а так-
же синтезированная на их основе частично определен-
ная сеть могут недостаточно хорошо аппроксимировать
(интерполировать и экстраполировать) моделируемую
зависимость и плохо обобщать данные;

– процесс синтеза структуры сети не учитывает такие
свойства результирующей модели как точность обобще-
ние, сложность, интерпретабельность, что приводит к по-
лучению неоптимальных по данным свойствам моделей.

В случае синтеза нейро-нечетких моделей по преце-
дентам для выборок данных большого объема и значи-
тельной размерности признакового пространства из-за
невозможности загрузки всей выборки в память ЭВМ
процесс построения нейро-нечеткой модели становится
крайне затруднительным и является неприемлемым из-
за значительных затрат времени на выполнение синтеза
и обучения нейромодели.

Поэтому необходимо создать метод синтеза полнос-
тью определенных нейро-нечетких моделей, не требую-
щий загрузки всей обучающей выборки в память ЭВМ,
ускоряющий процесс синтез моделей и обеспечиваю-
щий приемлемый уровень обобщения данных.

3 МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ
Для обеспечения быстроты разбиения признакового

пространства и его независимости от человека предла-
гается использовать регулярное разбиение диапазонов
значений признаков на интервалы. Число интервалов для
разбиения диапазонов значений признаков целесообраз-
но выбирать таким образом, чтобы обеспечить обоб-
щение данных.

Для существенного сокращения затрат на процесс
синтеза структуры нейро-нечеткой модели предлагает-
ся определять координаты центров кластеров как коор-
динаты центров прямоугольных блоков в пространстве
признаков без учета выборки данных, но принадлежнос-
ти кластеров к классам определять по выборке. Это по-
зволит заранее рассчитать параметры интервалов при-
знаков, а также координаты центров кластеров без фак-
тического выполнения кластер-анализа,  но для
определения правил отнесения экземпляров к классам
на основе центров кластеров потребует всего одного
просмотра выборки, оперируя в памяти всего одним
экземпляром.

Для построения полностью определенных сетей на
основе выборки, не полностью покрывающей призна-
ковое пространство, предлагается принадлежность кла-
стеров к классам.
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Для кластеров, покрытых наблюдениями, определять
по максимуму частоты экземпляров соответствующих
классов в кластере, а для кластеров, не покрытых наблю-
дениями, принадлежность определять по максимально-
му потенциалу [7, 8], наводимому на данный кластер
кластерами с известной принадлежностью к классам.

Полученный набор правил может быть легко отобра-
жен в структуру сети Мамдани, а ее параметры настро-
ены на основе параметров разбиения признаков и цент-
ров кластеров.

Формально предложенный метод можно изложить
следующим образом.

Этап 1. Инициализация. Задать обучающую выбор-

ку <x,y>. Определить N, S, K, {Sk}, k = 1, 2, ...,K; { min
jx },

{ max
jx }, j = 1,2,...,N. Задать число интервалов, на которые

разбиваются диапазоны значений признаков L, L ≥ 2. За-
дать приемлемый уровень ошибки ε .

Этап 2. Формирование разбиения пространства при-
знаков. Определить число кластеров Q=LN. Для q =1,2,..,Q,
j= 1, 2,...,N, l=1,2,...,L установить jq,λ =l. Установить Sq =0,

k
qS  =0, q = 1, 2, ..., Q, k=1,2,...,K.
Определить длину интервала каждого j-го признака:

L
xx jj

j

minmax −
=δ , j = 1, 2,...,N.

Этап 3. Определение числа экземпляров классов в
кластерах.

Последовательно для экземпляров обучающей вы-
борки (s= 1,2,...,S):

– считать из выборки очередной s-й экземпляр и заг-
рузить в память ЭВМ;

– определить номера интервалов признаков, в кото-
рые попал экземпляр xs:

⎥
⎥
⎦

⎥

⎢
⎢
⎣

⎢

δ

−
+=

j

j
s
j

j
xx

l
min

1 , j = 1, 2, ..., N;

– определить номер блока-кластера q, в который по-

пал экземпляр xs: q=1,2,....,Q: jq,λ =lj, j = 1,2,...,N.

– принять 
sy

qS =
sy

qS +1, Sq=Sq+1.

Этап 4. Определение принадлежности кластеров к
классам.

Для q-го кластера, q=1,2,...,Q, принять:

 }0|{maxarg
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>=
=

q
k
q

Kk
q SSY .

Для q-го кластера, q=1,2,...,Q, установить:
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Этап 5. Формирование термов признаков. На основе
выделенных интервалов значений признаков возможно
определить функции принадлежности к термам призна-
ков на основе трапециевидной функции:
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где ai,l ≤ bi,l ≤ ci,l ≤ di,l: ai,l=
min)1( ixl +δ− ,

bi,l = min)1( ixl +δ− , ci,l= min
ixl +δ , di,l = min

ixl +δ .
Этап 6. Формирование системы нечеткого вывода.

На данном этапе задаются принципы преобразования
значений функций принадлежности к термам в принад-
лежности к кластерам и классам, а также способ дефаз-
зификации результата.

Принадлежности к сформированным эталонам оп-
ределим по формулам:

}|{min ,,
,...,2,1

liqli
Ni

q =λμ=μ
=

,

где q=1, 2, ..., Q, l=1, 2, ..., L.
Принадлежности к классам определим по формулам:

{ }kYq
q

Qq
k =μ=μ

=
|max

,...,2,1 , k = 1,2,...,K.

Расчетный номер класса, соответственно, будет оп-
ределяться по формуле:

{ }k
Kk

sy μ=
= ,...,2,1
maxarg .

Этап 7. Синтез нейро-нечеткой сети. На основе выде-
ленных термов и определенных функций  системы не-
четкого вывода можно сформировать структуру нейро-
нечеткой сети Мамдани [3, 4, 9, 10] в соответствии со
схемой, приведенной на рис. 1.

На входной (первый) слой сети поступают входные
сигналы – значения признаков распознаваемого экзем-
пляра, которые далее поступают на второй слой, выпол-
няющий фаззификацию. Выходы нейронов второго слоя
представляют собой значения функций принадлежнос-
ти распознаваемого экземпляра к термам признаков.
Нейроэлементы третьего слоя сети комбинируют при-
надлежности к термам в принадлежности к эталонам
кластеров, на основе которых нейроны четвертого слоя
определяют принадлежности к классам. Единственный
нейрон пятого (выходного) слоя осуществляет дефаззи-
фикацию и выдает на выходе расчетное значение номе-
ра класса распознаваемого экземпляра.

Этап 8. Проверка окончания поиска. Оценить ошиб-
ку для построенной сети E. Если ошибка является при-
емлемой (E< ε ), то завершить синтез сети и вернуть по-
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Рисунок 1 – Схема нейро-нечеткой сети

лученную нейромодель как результат; в противном слу-
чае: если заданное значение L меньше, чем максималь-
но допустимое при заданных N и S, то увеличить L=L+1 и
перейти к этапу 2, в противном случае – вернуть найден-
ную нейромодель как решение.

Для обеспечения обобщающих свойств нейромодели
необходимо, чтобы число ее настраиваемых параметров
было меньше, чем размерность обучающей выборки NS.

Для нейро-нечеткой сети с трапециевидной функци-
ей принадлежности к термам каждый нейрон второго
слоя, соответствующий терму, будет иметь четыре на-
страиваемых параметра. Следовательно, общее число
настраиваемых параметров нейронов второго слоя при
равном числе интервалов L, на которое разбиваются ди-
апазоны значений N входных признаков, составит 4NL.
Таким образом, можно сказать, что требуется, чтобы
4NL<NS ⇒L <0,25S.

С другой стороны, очевидно, что диапазон значений
каждого признака должен быть разбит на не менее, чем два
интервала, т.е. L ≥2. Таким образом, получаем 2≤ L <0,25S.
Данное соотношение является весьма грубым и допускает
значительную неопределенность при выборе L.

Для более точной оценки интервала допустимых зна-
чений L рассмотрим полностью определенную (полнос-
вязной прямонаправленную) нейро-нечеткую сеть, об-
щее число весов которой Nw для обеспечения обобщаю-
щих свойств должно удовлетворять условию: Nw<NS.

Число весов в полностью определенной прямонап-
равленной сети оценим по формуле:

 KQKNLQNLNw +++= 4 .
Общее число многомерных блоков определения при-

надлежности к кластерам может быть определено как
Q=LN.  Тогда условие выбора L будет

2≤ L, NSKKLNLLNL NN <+++4 .
Введя переменную α  = N / L ⇒N = αL, получим:

2 ≤ L, S
L

LKLLL
L

L <
α

+
++

α
α )1(4 .

Поскольку, очевидно, что ,1>>αLL  приняв для просто-
ты расчетов K=L, пренебрегая меньшими слагаемыми,
преобразовав и упростив полученное условие получим:

2 ≤ 1+< N SL .

Из полученного соотношения легко видеть, что со-
кращение числа используемых признаков позволяет су-
щественно увеличить число интервалов при поддержа-
нии обобщающих свойств модели.

Вычислительная сложность полученной нейромоде-
ли может быть оценена как KQKNLQNL 3228 +++ ) ≈

≈ O( KNLKLNL NN 3822 11 +++ ++ ).   Пренебрегая мень-

шими слагаемыми, получим оценку O( 12 +NNL ). Пола-

гая в худшем случае 1+= N SL ,  получим оценкуу
O( )2NS , а, обозначив n = NS, относительно размерности
обучающей выборки n получим оценку вычислитель-
ной сложности модели O(2n).

Пространственная сложность полученной нейромо-
дели может быть оценена как
O( KQKNLQNLN ++++ 4 )≈O( NLKLNL NN 41 +++ ).
Пренебрегая меньшими слагаемыми, получим оценку
пространственной сложности модели O( 1+NNL ). Пола-

гая в худшем случае 1+= N SL , получим оценку про-
странственной сложности O( NS ) = O(n).

Вычислительная сложность одного прохода предло-
женного метода составит O(26NS+SK+2QN+2QK+2N+
+QNS+2S+0,5KQ2+3,5Q+S( KQKNLQNL 3228 +++ )).

Для случая двух классов (K=2), полагая в худшем случае

1+= N SL , получим  O( 1 2+N S + 1+N S (2N+7,5+9NS)+

+2NS2+4S2+26NS+10S+2N). Полагая S>>N и пренебрегая
меньшими слагаемыми, получим оценку вычислитель-
ной сложности метода O(S2).

Пространственная сложность метода может быть оце-
нена как O(5N+2K+QN+2QK+2Q+L+4NL+NLQ). Для слу-
чая двух классов (K=2), полагая в худшем случае

1+= N SL , полагая S>>N и пренебрегая меньшими сла-
гаемыми, получим O(NS) = O(n).

ЭКСПЕРИМЕНТЫ
Предложенный метод был программно реализован

как дополнение [11]. Разработанное программное обес-
печение использовалось для изучения практической при-
менимости и исследования свойств предложенного ме-
тода при решении практических задач автоматической
классификации различной природы [5, 12].
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При проведении экспериментов исследовались зави-
симости между параметрами метода для определения
возможных ограничений на их значения и тенденций
изменения параметров.

а б

РЕЗУЛЬТАТЫ
Проведенные эксперименты подтвердили работоспо-

собность и практическую применимость предложенно-
го метода. На рис. 1 представлены графики полученных
зависимостей.

в г

д е
Рисунок 1 – Грфики зависимостей:

 а – L от S при разных значениях N; б – N от L при разных значениях Q;
в – N от S при разных значениях L; г – Q от N при разных значениях S;

д – Q от S при разных значениях N; е – E от L при разных значениях N и S
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ОБСУЖДЕНИЕ
Предложенный метод при фиксированном числе раз-

биений не требует загрузки всей обучающей выборки в
память ЭВМ, осуществляя ее поэкземплярную обработ-
ку, не требует многократных просмотров обучающей
выборки, ограничиваясь всего одним проходом при из-
вестных минимальных и максимальных значениях при-
знаков или двумя – при неизвестных минимальных и
максимальных значениях признаков.

Как видно из рис. 1а, с увеличением объема выборки
наблюдается возможность увеличения предельно допу-
стимого для сохранения обобщающих свойств значения
числа интервалов, на которые разбиваются диапазоны
значений признаков, L.

Однако, как следует из рис 1а и рис. 1б, существенное
ограничивающее влияние на L также имеет размерность
признакового пространства N. Чем больше N, тем мень-
ше будет возможное значение L.

С другой стороны, как видно из рис. 1в, существен-
ное увеличение объема выборки S позволяет увеличи-
вать допустимую границу размерности признакового
пространства N.  При этом, как следует из рис. 1г, с рос-
том N обеспечивается возможность увеличение предель-
но допустимого значения числа кластеров Q.

Также, как видно из рис. 1д, с ростом объема выбор-
ки S наблюдается увеличение предельно допустимого
значения числа кластеров Q.

Как следует из рис. 1е, с ростом числа разбиений при-
знаков L при фиксированных S и N для каждой из выбо-
рок наблюдается в среднем уменьшение ошибки Е. Это
уменьшение особенно существенно на начальном эта-
пе и становится незначительным при достижении числа
разбиений интервалов значений признаков, обеспечи-
вающих создание такого числа кластеров Q, которое со-
поставимо с числом экземпляров в выборке S.

Следовательно, для больших по объему выборок дан-
ных, если необходимо обеспечить высокий уровень
обобщения данных моделью, следует предварительно
выполнить отбор наиболее информативных признаков,
минимизируя размерность признакового пространства
N. Это позволит увеличить допустимую границу L и обес-
печить большую точность (меньшую ошибку E).

ВЫВОДЫ
В работе решена актуальная проблема автоматиза-

ции синтеза моделей для классификации образов по при-
знакам.

Научная новизна работы состоит в том, что впервые
предложен метод синтеза нейро-нечетких моделей по
прецедентам, способный получать полностью опреде-
ленные нейромодели на основе регулярного разбиения
признаков. Метод рассчитывает координаты центров
кластеров как координаты центров прямоугольных бло-
ков в пространстве интервалов признаков, а принадлеж-
ности кластеров к классам определяет по обучающей
выборке: для кластеров, покрытых наблюдениями, при-
надлежность определяется по максимуму частоты эк-
земпляров соответствующих классов в кластере, а для
кластеров, не покрытых наблюдениями, принадлежность
определятся по максимальному потенциалу, наводимо-

му на данный кластер кластерами с известной принад-
лежностью к классам. Полученный набор кластеров-пра-
вил отображается в структуру нейро-нечеткой сети Мам-
дани, а ее параметры настраиваются на основе парамет-
ров разбиения признаков и центров кластеров.
Предложенный метод не требует загрузки всей обучаю-
щей выборки в память ЭВМ и существенно ускоряет про-
цесс синтеза моделей, обеспечивая при этом приемлемый
уровень обобщения данных получаемой нейромоделью.

Практическая значимость результатов работы заклю-
чается в том, что разработано программное обеспече-
ние, реализующее предложенный метод, а также прове-
дены эксперименты, подтвердившие работоспособность
разработанного математического обеспечения и позво-
ляющие рекомендовать его для использования на прак-
тике при решении задач построения нейро-нечетких
моделей для выборок большого объема.

Перспективы дальнейших исследований состоят в
исследовании предложенного математического обеспе-
чения на более широком наборе практических задач ди-
агностики и распознавания образов.
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ПОБУДОВА ПОВНІСТЮ ВИЗНАЧЕНИХ НЕЙРО-НЕЧІТКИХ МЕРЕЖ З РЕГУЛЯРНИМИ РОЗБИТТЯМ ПРОСТОРУ

ОЗНАК НА ОСНОВІ ВИБІРОК ВЕЛИКОГО ОБСЯГУ
Вирішено проблему автоматизації синтезу моделей для класифікації образів за ознаками. Запропоновано метод синтезу нейро-

нечітких моделей за прецедентами, здатний одержувати цілком визначені нейромоделі на основі регулярного розбиття ознак. Метод
розраховує координати центрів кластерів як координати центрів прямокутних блоків у просторі інтервалів ознак, а належності клас-
терів до класів визначає за навчальною вибіркою: для кластерів, покритих спостереженнями, належність визначається за максимумом
частоти екземплярів відповідних класів у кластері, а для кластерів, не покритих спостереженнями, належність визначаться за максималь-
ним потенціалом, що наводиться на даний кластер кластерами з відомою належністю до класів. Отриманий набір кластерів-правил
відображається у структуру нейро-нечіткої мережі Мамдани, а її параметри налаштовуються на основі параметрів розбиття ознак і
центрів кластерів. Запропонований метод не вимагає завантаження всієї навчальної вибірки в пам’ять ЕОМ та істотно прискорює
процес синтезу моделей, забезпечуючи при цьому прийнятний рівень узагальнення даних одержуваною нейромоделлю. Розроблено
програмне забезпечення, що реалізує запропонований метод, а також проведені експерименти, що підтвердили працездатність розроб-
леного математичного забезпечення і що дозволяють рекомендувати його для побудови нейро-нечітких моделей на основі вибірок
великого обсягу.

Ключові слова: нейро-нечітка мережа, навчання, синтез, класифікація.
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BUILDING A FULLY DEFINED NEURO-FUZZY NETWORK WITH A REGULAR PARTITION OF A FEATURE SPACE BASED ON

LARGE SAMPLE
The problem of model synthesis automation for pattern classification on the features is solved. The method of neuro-fuzzy model

synthesis on precedents is proposed. It is able to construct completely defined neural models based on the regular partition of a feature space.
The method calculates the coordinates of the cluster centers as coordinates of the centers of rectangular blocks in the space of feature intervals
and clusters membership to classes determine on the training set: for clusters containing observations the membership is determined by the
maximum frequency of instances of the corresponding classes in the cluster, and for clusters that do not contain observations the membership
is determined by the maximum potential induced on it by the clusters with known class membership. The resulting set of clusters-rules is
mapped to the structure of Mamdani neuro-fuzzy network and its parameter values are calculated on the base of parameters of feature set
partition and cluster centers. The proposed method does not require loading the entire training sample in the computer memory and speeds up
the process of model synthesis providing an acceptable level of data generalization by obtained neural model. The software that implements
the proposed method is developed. The experiments confirming the performance of developed mathematical support are conducted. They
allow to recommend the method for the construction of neuro-fuzzy models based on a large samples.

Keywords: neuro-fuzzy network, training, synthesis, classification.
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