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Аннотация. Задача оценки остаточного ресурса сложных технических систем становится в по-

следнее время все более актуальной. Для достоверной оценки этого показателя требуется обрабаты-
вать большие массивы данных о текущем состоянии исследуемой системы. При этом задача рекон-
струкции модели развития процессов деградации, приводящих к возникновению отказов, требует 
решения целого ряда проблем. В связи с этим возникает необходимость применения интеллектуаль-
ных методов обработки данных, к числу которых относятся методы анализа аномалий временных 
рядов. Цель исследования: разработка метода выявления контекстных аномалий временных рядов, 
позволяющего определить степень развития процессов деградации, которые приводят к возникнове-
нию отказов. Методы. Установлена аналогия между методами машинного обучения в контролируе-
мом, полуконтролируемом и неконтролируемом режимах и группами методов обнаружения анома-
лий, различающихся в зависимости от степени доступности меток, которые характеризуют свойства 
и признаки соответствующих временных рядов, что позволило с единых позиций оценить особенно-
сти простых и сложных аномалий. Результаты. Разработан спектральный метод анализа контекст-
ных аномалий временных рядов, который, в отличие от известных спектральных методов, преду-
сматривающих частотный анализ временных рядов, использует специальный базис экспоненциаль-
ных функций; изложена методика расчета спектральных коэффициентов исследуемых временных 
рядов, на основе которых вычисляется обобщенный атрибут, позволяющий отнести исследуемый 
случай к нормальной или аномальной группе. Заключение. Предложенный метод оценки остаточ-
ного ресурса сложных технических систем на основе анализа аномалий временных рядов позволяет 
своевременно выявлять возникновение и развитие процессов деградации, приводящих к возникно-
вению отказов, что повышает надежность и безопасность технических систем, а также снижает за-
траты и время на их обслуживание. 
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Abstract. The task of estimating the residual life of complex technical systems has recently become  

increasingly important. For the pre-trustworthy estimation of this indicator it is required to process large  
arrays of data on the current state of the system under study. At the same time the task of reconstruction of 
the model of degradation processes development leading to the occurrence of failures requires solving  
a number of problems. In this regard, there is a need to use intelligent methods of data processing, which 
include methods of time series anomaly analysis. Purpose of the study: development of a method for de-
tecting contextual anomalies of time series, allowing to determine the degree of development of degradation 
processes that lead to the occurrence of failures. Methods. An analogy was established between machine 
learning methods in supervised, semi-supervised and unsupervised modes and groups of anomaly detection 
methods differing depending on the degree of availability of labels that characterize the properties and  
attributes of the corresponding time series, which made it possible to evaluate the features of simple and 
complex anomalies from unified positions. Results. A spectral method for the analysis of contextual anom-
alies of time series has been developed, which, in contrast to the known spectral methods involving fre-
quency analysis of time series, uses a special basis of exponential functions; the methodology for calculat-
ing the spectral coefficients of the investigated time series, on the basis of which a generalized attribute is 
calculated, allowing to attribute the investigated case to a normal or anomalous group, is outlined. Conclu-
sion. The proposed method of estimating the residual life of complex technical systems based on the analy-
sis of time series anomalies allows timely detection of the occurrence and development of degradation pro-
cesses leading to the occurrence of failures, which increases the reliability and safety of technical systems, 
as well as reduces costs and time for their maintenance. 
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Введение 
Интеллектуальные технологии, позволяющие оценивать состояние сложных технических 

систем, приобретают в последнее время все более важное значение. Это связано с использовани-
ем концепции безопасной эксплуатации объектов по их техническому состоянию, которая преду-
сматривает сравнение фактических значений параметров технического состояния во время экс-
плуатации с их предельно допустимыми значениями и последующее определение по результатам 
такого сравнения остаточного ресурса объекта. Остаточный ресурс – это важный показатель, ис-
пользуемый во многих промышленных системах и определяемый как суммарная наработка объ-
екта от момента контроля его технического состояния до перехода в предельное состояние [1]. 
Его точный прогноз позволяет заранее планировать проведение технического обслуживания и 
планово-предупредительного ремонта, что является важной гарантией повышения надежности и 
безопасности объекта, а также снижает затраты и время на его обслуживание. Для сбора исчер-
пывающей информации о состоянии сложной технической системы используется множество 
датчиков разнообразных физических параметров, которые выдают большие массивы данных, как 
правило, в виде временных рядов. Временной ряд обычно рассматривается как последовательность 
значений некоторой физической величины, регистрируемых через некоторые, часто постоянные, 
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промежутки времени. Учитывая возможности современных цифровых технологий обработки 
больших данных, методы, основанные на данных, считаются предпочтительными для оценки ос-
таточного ресурса технических систем.  

Однако эта задача требует решения целого ряда проблем. Первая из этих проблем, имеющая 
концептуальный характер, связана с возможностью реконструкции на основе временных рядов 
модели развития процессов деградации, приводящих к возникновению отказов. Дело в том, что в 
состав сложных технических систем входят разнообразные механические, электрические, гид-
равлические и пневматические узлы и устройства. Во время эксплуатации детали и конструкции 
деформируются, изнашиваются, поражаются коррозией и эрозией, в них образуются трещины, 
изменяются структура и механические свойства материалов. 

При этом деградационные процессы, приводящие к трещинам и другим подобным дефектам, 
имеют нестационарный и распределенный характер. Чтобы определить возможность конечно-
мерного описания распределенной динамической системы, используемые временные ряды долж-
ны обеспечить возможность найти наименьшее количество переменных состояния исследуемой 
системы. Это число, получившее название размерность вложения, позволяет адекватно оценивать 
систему, поведение которой описывают эти временные ряды. Такая возможность обусловлена 
свойствами временных рядов – их числом и количеством членов в каждом из них. 

В работах [2–4] приводится алгоритм Грассбергера – Прокаччиа, позволяющий аналитически 
оценить величину размерности вложения. Наряду с этим методом, который не позволяет рабо-
тать с достаточно короткими временными рядами и требует значительных вычислительных за-
трат, на практике широко используются эмпирические методы определения величины размерно-
сти вложения. При этом в качестве размерности вложения принимается такое значение, начиная с 
которого прекращается качественное изменение оценки технического состояния. В этих же рабо-
тах приводятся рекомендации по выбору числа и размерности временных рядов, которые свиде-
тельствуют о том, что оценить пространство состояний заданной размерности можно только с 
помощью многомерных временных рядов с числом членов, превышающим десятки тысяч. 

Такая задача является непростой даже при использовании цифровых технологий обработки 
больших данных. Дело в том, что большие данные обладают рядом особенностей, которые не 
свойственны традиционным наборам данных. К числу таких особенностей относятся: накопление 
шума, ложная корреляция и случайная эндогенность. Ошибки накапливаются, когда необходимо 
одновременно оценивать много параметров. Случайная эндогенность возникает, когда появляет-
ся зависимость между правильными данными и случайными ошибками модели. Но в нашем слу-
чае особо важную роль играет ложная корреляция. Как отмечалось выше, для контроля состоя-
ния сложных технических систем используется несколько датчиков. Чтобы получить исчерпы-
вающую информацию о состоянии исследуемого объекта, часто прибегают к объединению дан-
ных с нескольких датчиков. При этом объединение похожих, но относящихся к различным со-
стояниям данных может привести к неверной оценке действительного состояния системы. 

Отмеченные свойства экспериментальных рядов, получаемых в результате непрерывных 
длительных наблюдений, требуют применения специальных приемов и методов при обработке и 
анализе данных. Используемый при этом класс методов искусственного интеллекта, которые по-
зволяют улучшить результаты принятия решений в слабоструктурированных ситуациях путем 
обучения на известных данных, относится к разряду методов машинного обучения. При этом ме-
тоды машинного обучения делятся на несколько характерных групп в зависимости от того, какие 
данные они используют. 

Неконтролируемое обучение использует немаркированные данные. Это, как правило, необра-
ботанные данные, которые формируются на основе исходной информации о состоянии исследуе-
мого технического объекта, поступающей от разнообразных датчиков физических параметров. 
Специфика неконтролируемого обучения заключается в том, что информация о состоянии техни-
ческого объекта, которое необходимо оценить, отсутствует в обучающих данных. При этом обучение 
происходит только на основе известных значений входных параметров. Система машинного обуче-
ния сама должна найти способ обучения. Это создает менее прогнозируемую среду для контроля 
технического состояния, поскольку отсутствует информация об ожидаемых результатах обучения.  

В свою очередь, контролируемое обучение использует маркированные данные. Маркирован-
ными считают наборы данных, относительно которых выявлен или установлен какой-либо ха-
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рактерный признак. Применительно к задаче оценки технического состояния такими признаками 
могут служить возможные отказы технических объектов. Это означает, что маркированные дан-
ные содержат не только информацию о входных параметрах для системы машинного обучения, 
но и целевое значение выходных переменных, которое нужно получить в ходе обучения. Марки-
рование данных производится на основе экспертной оценки специалистов в соответствующей 
предметной области. При этом оценка оказывается тем более достоверной, чем сильнее отлича-
ются признаки, характеризующие различные состояния технического объекта. Такая ситуация 
возникает, если в объекте превалирует какой-то один тип отказа или различные типы отказов 
разнесены во времени. Однако на практике чаще всего предпосылки для различных отказов воз-
никают одновременно. Это обуславливает неопределенность в оценке проблемных областей, что 
может привести к неправильной классификации технического состояния. 

Такие ошибки могут повлечь за собой неустранимую погрешность в обучающих данных,  
с которой не справится ни один алгоритм машинного обучения. В этом случае более продуктив-
ным может оказаться подход, позволяющий своевременно выявить нарушение нормального ре-
жима работы объекта с последующей детализацией его технического состояния. С этой целью 
предлагается методика, основанная на анализе аномалий временных рядов. 

 
1. Анализ аномалий временных рядов 
Обнаружение аномалий является важной проблемой для многих прикладных областей. В связи 

с этим предлагается множество методов поиска аномалий [5–16], которые были специально раз-
работаны для определенных областей применения. Общим для большинства этих методов явля-
ется определение области, представляющей нормальное поведение, и поиск объектов, которые не 
соответствуют ожидаемому нормальному поведению. Однако такой очевидный подход сталкива-
ется с целым рядом проблем. В первую очередь это связано с тем, что бывает крайне трудно оп-
ределить область, которая будет охватывать все возможные варианты нормального поведения 
сложных технических систем. Особенно в ситуациях, когда нормальное поведение объекта мо-
жет меняться и может не соответствовать текущему представлению о нормальном поведении. 
Кроме того, границы области нормального поведения часто бывают размытыми и нечеткими,  
а сами области нормального и аномального поведения могут перекрываться. Помимо этого,  
на точность обнаружения аномалий сильно влияет шум в данных, который часто похож на реаль-
ные аномалии и поэтому его трудно выявить и удалить. 

С учетом существующих особенностей областей нормального и аномального поведения при-
нято различать простые и сложные аномалии. 

К простым относятся точечные аномалии, когда наблюдается резкое отклонение значений 
наблюдаемых параметров в отдельных точках. Такие «выбросы» легко обнаружить, установив 
допустимый диапазон изменения наблюдаемых параметров. 

В свою очередь, к сложным аномалиям относятся коллективные или групповые аномалии и 
аномалии контекста,  

В коллективных аномалиях аномально ведет себя некоторый набор экземпляров данных. При 
этом отдельные экземпляры данных из этого набора могут не быть аномалиями сами по себе, но 
их появление в совокупности является аномальным. 

Контекстуальной или условной аномалией называют ситуацию, когда данный временной ряд 
считается аномальным в определенных условиях, в то время как временной ряд с аналогичными 
свойствами признается нормальным в других условиях. При этом понятие контекстуальной ано-
малии определяется характерными особенностями временных рядов, которые могут быть описа-
ны с помощью некоторой совокупности атрибутов. В качестве атрибутов могут использоваться 
характеристики, свойства, признаки соответствующего набора данных. Для обнаружения контек-
стуальных аномалий необходимо установить, являются значения атрибутов нормальными или 
аномальными для данного контекста. 

Таким образом, обнаружение контекстуальных аномалий базируется на использовании мар-
кированных данных. Метки в этом случае определяют, является ли соответствующий экземпляр 
данных нормальным или аномальным. В зависимости от степени доступности меток методы об-
наружения аномалий делятся на три группы, аналогично тому, как подразделяются методы ма-
шинного обучения [17–23]. 
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Обнаружение аномалий в контролируемом режиме. Эти методы предполагают наличие 
обучающего набора данных, который содержит помеченные экземпляры для нормальных и ано-
мальных классов. К этой группе относятся методы на основе классификации и на основе правил. 
Методы обнаружения аномалий на основе классификации предполагают, что существует клас-
сификатор, который может различать нормальные и аномальные классы в заданном простран-
стве признаков. В результате такой классификатор на этапе тестирования относит исследуемый 
экземпляр к числу нормальных или аномальных. В свою очередь методы обнаружения анома-
лий на основе правил разрабатывают правила, которые отражают нормальное поведение систе-
мы. Тестируемый экземпляр, который не подпадает ни под одно из таких правил, считается 
аномалией. Методы, которые работают в контролируемом режиме, обладают всеми недостат-
ками методов, использующих маркированные данные. Во-первых, получение точных и досто-
верных меток для широкого круга аномалий является сложной задачей. Кроме того, аномаль-
ных экземпляров гораздо меньше, чем нормальных. Это приводит к несбалансированности 
обучающих выборок. 

Обнаружение аномалий в полуконтролируемом режиме. Методы, которые работают в 
полуконтролируемом режиме, предполагают, что в обучающих данных есть метки только для 
нормального класса. При этом выявление аномалий в исследуемых экземплярах данных заклю-
чается в предположении, что нормальные экземпляры находятся в плотном окружении, в то вре-
мя как аномалии возникают вдали от нормальных экземпляров. В качестве оценки аномалии ис-
пользуется либо расстояние исследуемого экземпляра данных до его ближайших соседей, либо 
относительная плотность его окружения. В первом случае методы обнаружения аномалии делят-
ся на две категории: оценка аномальности исследуемого экземпляра данных находится как сумма 
его расстояний до заданного числа ближайших соседей или как количество ближайших соседей, 
которые находятся на расстоянии, не более заданного, от данного экземпляра данных. Методы 
обнаружения аномалий на основе плотности оценивают плотность окружения каждого экземпля-
ра данных. Экземпляр, находящийся в районе с низкой плотностью, объявляется аномальным,  
а экземпляр, находящийся в плотном районе, – нормальным. 

Эффективность этих методов во многом зависит от выбранной метрики, оценивающей рас-
стояние между каждой парой экземпляров данных. Метрика должна надежно различать нормаль-
ные и аномальные экземпляры. Выбор такой метрики часто оказывается сложной задачей. Еще 
одна особенность рассмотренных методов заключается в том, что могут возникать ситуации, ко-
гда есть нормальные экземпляры, у которых недостаточно близких соседей, или есть аномалии,  
у которых достаточно близких соседей. В этом случае процент ошибок оказывается высоким. 
Вычислительная сложность полуконтролируемых методов также является значительной пробле-
мой, поскольку они предусматривают вычисление расстояния между каждым тестовым экземп-
ляром и всеми экземплярами, принадлежащими либо к самим тестовым данным, либо к обучаю-
щим данным. 

Обнаружение аномалий в неконтролируемом режиме. Методы этой группы не требуют 
обучающих данных, и поэтому они широко используются на практике. Однако эти методы дей-
ствуют эффективно, если в исследуемых данных нормальные случаи встречаются гораздо чаще, 
чем аномалии. Если это предположение не верно, то такие методы допускают большое количест-
во ошибок. В основе методов обнаружения аномалий в неконтролируемом режиме лежит прин-
цип кластеризации.  

Этот подход предусматривает распределение всех нормальных наборов данных между опре-
деленным количеством кластеров, в то время как для аномальных наборов такие кластеры не оп-
ределены. Следовательно, достаточно установить, относится представленный экземпляр данных 
к какому-либо кластеру или нет. Если исследуемый экземпляр не относится ни к одному из кла-
стеров, он объявляется аномальным. При этом может использоваться какой-либо из известных 
алгоритмов кластеризации. Недостатком таких методов является то, что они не оптимизированы 
для поиска аномалий, поскольку основной целью алгоритма кластеризации является поиск кла-
стеров. В связи с этим при поиске аномалий было предложено несколько модификаций алгорит-
ма кластеризации. Одна из таких модификаций использует то обстоятельство, что нормальные 
экземпляры данных лежат рядом с ядром ближайшего кластера, в то время как аномалии нахо-
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дятся далеко от ядра такого кластера. Однако если аномалии в данных сами по себе образуют 
кластеры, эти методы не смогут их обнаружить. Для решения этой проблемы была предложена 
модификация, которая предусматривает, что нормальные экземпляры данных принадлежат к 
большим и плотным кластерам, а аномалии – к маленьким или разреженным кластерам. 

Недостатки методов обнаружения аномалий на основе кластеризации связаны также с по-
грешностями алгоритмов кластеризации, которые не различают особенностей в кластерной 
структуре нормальных и аномальных экземпляров. С учетом того, что алгоритм кластеризации 
должен отнести каждый экземпляр исследуемых данных к какому-либо кластеру, это приводит к 
тому, что аномалии часто относятся к кластеру большего размера. В результате такие данные бу-
дут рассматриваться как нормальные экземпляры. 

Анализ рассмотренных методов обнаружения аномалий позволяет оценить те из них, кото-
рые наиболее приспособлены для работы с контекстными аномалиями. В целом их можно разде-
лить на следующие группы. 

Первая группа методов позволяет решать проблему обнаружения контекстуальных аномалий 
в ситуациях, когда в рамках данного контекста встречаются только отдельные экземпляры дан-
ных, которые являются аномальными. В этом случае для поиска контекстуальных аномалий 
предлагается использовать алгоритмы обнаружения точечных аномалий, адаптированные к усло-
виям данного контекста. 

Вторая группа методов моделирует структуру данных и использует эту модель для обнару-
жения аномалий. Общая методика обнаружения аномалий в этой группе методов сводится к сле-
дующему. На основе обучающих данных строится модель, которая может предсказать ожидаемое 
поведение в заданном контексте. Если ожидаемое поведение значительно отличается от наблю-
даемого, то это считается аномалией. Обычно эта методика используется при выявлении анома-
лий во временных рядах. В частности, было разработано несколько методов моделирования вре-
менных рядов на основе регрессии. При этом любое наблюдение проверяется на аномальность 
путем сравнения с ковариационной матрицей авторегрессионного процесса. Если наблюдение 
выходит за пределы моделируемой ошибки для процесса, оно объявляется аномалией. 

В третью группу входят методы, основанные на информационном содержании набора дан-
ных. В этом случае исходят из предположения, что аномалии вызывают нарушения в информа-
ционном содержании набора данных. Информационно-теоретические методы анализируют ин-
формационное содержание набора данных, используя различные информационно-теоретические 
меры, такие как сложность, энтропия и т. д. Очевидным преимуществом этих методов является 
то, что они не делают никаких предположений об исходных значениях концептуальных атрибу-
тов в исследуемых данных. 

Особое место занимает группа спектральных методов обнаружения аномалий. Эти методы 
используют то обстоятельство, что исходные данные могут быть преобразованы таким образом, 
чтобы атрибуты нормальных и аномальных экземпляров существенно отличались друг от друга. 
Это может потребовать преобразования временных рядов в функциональные зависимости, опре-
деленные в других метрических пространствах. Характерным примером таких преобразований 
является отображение периодических временных рядов в частотную область. Такое преобразова-
ние будет обладать еще одним преимуществом, если временные ряды будут вложены в простран-
ство более низкой размерности. Все это определяет основную задачу, которая стоит перед спек-
тральными методами обнаружения аномалий. Суть этой задачи заключается в поиске таких про-
странств, в которых аномальные экземпляры могут быть легко идентифицированы. Спектраль-
ные методы автоматически выполняют сокращение размерности и, следовательно, подходят для 
работы с наборами данных высокой размерности. Дело в том, что при разложении временной за-
висимости в спектральный ряд, достаточно сохранять информацию только о коэффициентах та-
кого ряда. Более того, такие разложения могут служить для нормализации экспериментальных 
временных рядов. Данные, полученные от различных датчиков, могут иметь разную длину и 
быть измеренными в различные моменты времени. Данные, восстановленные по их спектраль-
ным характеристикам, всегда будут иметь одинаковый формат. 

Рассмотрим метод анализа аномалий временных рядов, основанный на их разложении в 
спектральный ряд по специальному базису экспоненциальных функций. 
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2. Разработка и исследование спектрального метода анализа  
аномалий временных рядов 
Обычно когда говорят о спектральном анализе временных рядов, то предполагается их 

описание в частотной области. Однако корректным такой подход является только в случае пе-
риодических и стационарных временных рядов. Применительно к сложным динамическим сис-
темам эти условия часто не выполняются. В связи с этим в качестве базиса спектрального раз-
ложения предлагается использовать пространство на основе линейно-независимых функций 

    t exp 1k k t     , 0  , k = 1, 2, … Дальнейшая процедура формирования базиса спек-
трального разложения предусматривает построение системы функций следующего вида: 

   
1

t , 1, 2, , 1,
l

l lk k
k

t l r


                        (1) 

здесь ряд коэффициентов принимает следующее значение 1ll  , а остальные, при l k , опреде-
ляются из системы уравнений: 

     
0

; 0, 2, 3, ; 1, 2, , 1.l r l rp t t t dt r l r


                      (2) 

При выполнении условий (2) функции (1) становятся ортогональными с весом )ex( ) (p –р t t  , 
0  . Это означает, что в полученном спектральном базисе может быть разложена любая функ-

ция, скорость роста которой не превышает экспоненты с показателем 0  . 
В работах [24, 25] приводится формула Родрига, которая позволяет в общем виде найти ре-

шение системы уравнений (2): 
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Здесь используется параметр следующего вида       . 
Если в формуле (3) продифференцировать выражение в квадратных скобках l раз по аргу-

менту te , то искомые функции (1) можно представить в следующем виде: 
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где  x  – интеграл Эйлера второго рода (гамма-функция). 
В результате получаем аналитическое выражение для коэффициентов спектральных функ-

ций (1): 
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Сформированная система спектральных функций позволяет описывать временные зависимо-
сти, полученные в ходе мониторинга исследуемых объектов, в виде следующего ряда: 

   
1

,
q

l l
l

y t a t


                       (5) 

где la  – коэффициенты спектрального разложения, которые можно рассматривать как коэффи-
циенты соответствующего ортогонального ряда: 

     
0

.l la p t y t t dt


                       (6) 

Что касается сходимости предложенного спектрального разложения, то в отличие от обыч-
ных ортогональных рядов, которые гарантируют сходимость только в смысле среднеквадратиче-
ского отклонения, оно обеспечивает сильную, равномерную сходимость. Это следует из соотно-
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шений, приведенных в [24, 25], которые показывают, что при росте числа членов ряда к нулю 
стремится абсолютная погрешность подобной аппроксимации 
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Таким образом, задача аппроксимации временных зависимостей предложенным спектраль-
ным описанием является корректной как по Адамару, так и по Тихонову.  

Следует отметить, что использование спектральной аппроксимации (5) позволяет исследо-
вать временные ряды с одинаковым числом членов и рассчитанные в одни и те же моменты вре-
мени. Как отмечалось ранее, в реальных условиях эксплуатации и даже при стендовых испыта-
ниях для измерения различных физических параметров используют датчики с разными метроло-
гическими характеристиками. Это не позволяет получить временные ряды одного формата. Для 
нормирования экспериментально полученных временных рядов предлагается сначала разложить 
эти временные зависимости по системе спектральных функций, как это было описано выше. За-
тем, используя полученные разложения, можно вычислить необходимое количество членов вре-
менного ряда, необходимых для оценки состояния объекта, причем с заданными характеристи-
ками. После этого можно использовать это описание для нахождения значений контекстных  
атрибутов. 

Поскольку экспериментально снятые временные характеристики исследуемых систем пред-
ставлены в виде многомерных временных рядов   1k k i m

D y t
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1, .j q          (7) 

Полученные спектральные коэффициенты являются атрибутами исследуемых временных ря-
дов. Для оценки состояния контролируемого объекта необходимо определить степень близости 
атрибутов анализируемого случая к соответствующим атрибутам нормальных экземпляров дан-
ных. Это достаточно стандартная задача нахождения расстояния в пространстве параметров. Для 
ее решения в настоящее время используется большое количество разнообразных метрик, наибо-
лее популярными из которых считаются евклидова, манхэттенская и равномерная метрики, а 
также метрика Минковского. Причем если в ходе исследования удается получить репрезентатив-
ные выборки маркированных данных, соответствующих типовым отказам контролируемого объ-
екта, то такой подход можно будет использовать не только для выявления аномалий, но и для 
диагностики неисправностей. 

Мы будем использовать метрику, аналогичную евклидовой: 
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Предлагаемый метод анализа аномалий временных рядов реализуется в два этапа. На первом 
этапе проводится расчет спектральных коэффициентов по формуле (7). 

На втором этапе вычисляется обобщенный атрибут исследуемого случая (8). Если отклоне-
ние этой величины от значений, соответствующих нормальному процессу, выходит за пределы 
допустимой ошибки, то такой случай объявляется аномалией. 

Проиллюстрируем предложенный метод на примере оценки технического состояния газо-
турбинного двигателя.  

 
3. Оценка технического состояния газотурбинного двигателя 
В табл. 1 представлены экспериментально снятые зависимости частоты вращения ротора 

турбокомпрессора для исправного двигателя (k = 1) и при наличии расцентровки ротора турбо-
компрессора (k = 2).  
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Таблица 1 
Временные ряды для частоты вращения ротора турбокомпрессора 

Table 1 
Time series for turbocharger rotor speed 

t, с 0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0 1,2 1,4 1,6 1,8 2,0 
1D  0 0,161 0,297 0,410 0,460 0,537 0,621 0,681 0,733 0,776 0,795 

2D  0 0,327 0,547 0,695 0,747 0,831 0,887 0,924 0,948 0,962 0,971 
 
Обе эти временные последовательности являются аналогичными в контексте динамики про-

текающих процессов. Рассмотрим, позволят ли контекстные атрибуты (7) и (8) выявить анома-
лию в работе двигателя. Для этого рассчитаем значения этих атрибутов. Результаты расчетов 
сведены в табл. 2. 

 
Таблица 2 

Контекстные атрибуты временных рядов 
Table 2 

Contextual attributes of time series 

j 1 2 3 4 5 
1
ja  0,44444 0,27494 0,01846 0,00632 0,00235 
2
ja  0,642864 0,293001 0,063044 0,002520 0,0000021 

 1H D  0,19753 0,27312 0,27346 0,27350 0,27350 

 2H D  0,413274 0,499124 0,503098 0,503105 0,503105 
 
Как следует из приведенных данных, метрика (8) практически перестала изменяться при пяти 

членах спектрального ряда. Следовательно, этого числа достаточно для спектрального разложе-
ния временных рядов с требуемой точностью. При этом величина метрики для второго времен-
ного ряда практически в два раза превышает аналогичную величину для первого ряда. Это свиде-
тельствует об аномалии в работе двигателя. 

 
Заключение 
В работе предложен новый подход к оценке состояния сложных технических систем на ос-

нове анализа аномалий временных рядов. Такой анализ позволяет выявить тенденции изменения 
состояний контролируемого объекта, в том числе связанные с появлением и развитием дефектов. 
Для этого необходимо, чтобы полученные экспериментальные зависимости отвечали достаточно 
жестким требованиям к числу и размерности временных рядов, позволяющих достоверно оцени-
вать состояние контролируемого объекта. Необходимость обработки больших массивов данных 
потребовала применения специальных методов искусственного интеллекта, которые позволяют 
улучшить результаты принятия решений в слабоструктурированных ситуациях путем обучения 
на известных данных. Используемые при этом методы машинного обучения предусматривают 
определение областей, представляющих нормальное поведение, и обеспечивают поиск объектов, 
которые не соответствуют ожидаемому нормальному поведению.  

Проведенный в работе анализ методов обнаружения аномалий в различных режимах позво-
лил оценить те из них, которые оказались наиболее приспособленными для работы с контекст-
ными аномалиями. К их числу относятся спектральные методы обнаружения аномалий. Эти ме-
тоды используют подпространства более низкой размерности, в котором атрибуты нормальных и 
аномальных экземпляров существенно отличаются друг от друга. Предложен метод анализа ано-
малий временных рядов, основанный на их разложении в спектральный ряд по специальному ба-
зису экспоненциальных функций. Показано, что предложенная компактная форма описания вре-
менных рядов в среде ортогональных функций обеспечивает равномерную сходимость, что га-
рантирует достоверность оценки состояния контролируемого объекта. Необходимо отметить, что 
предложенный метод позволяет выявлять аномалии не только в полуконтролируемом, но и в не-
контролируемом режиме. Рассмотренный пример оценки состояния газотурбинного двигателя с 
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возможным дефектом ротора турбокомпрессора подтверждает, что предложенная методика по-
зволяет получать правильный диагноз. 
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