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Введение

При решении задач автоматизации неразрушаю-
щего контроля, в частности, задач построения диаг-
ностических моделей на основе прецедентов [1–4]
на практике нередко приходится оперировать
выборками данных большого объема. Это влечёт за
собой существенные затраты времени на обработку
данных, а также требует наличия значительных
объемов оперативной и дисковой памяти ЭВМ.
Поэтому актуальной задачей является сокращение
размерности выборок данных [1, 3–5].

Традиционным и наиболее широко применяе-
мым подходом при решении данной задачи является
использование методов отбора информативных при-
знаков [1, 3–5], которые удаляют из исходного набо-
ра наименее информативные признаки, и методов
конструирования признаков [5, 6], которые заме-
няют исходный набор признаков рассчитанным на
его основе набором искусственных признаков мень-
шего размера. Однако, если изначально заданный
набор признаков не является избыточным, либо объ-
ем выборки (число экземпляров в ней) чрезвычайно
велик для представления и обработки в памяти
ЭВМ, применение этих методов оказывается чрез-
вычайно затруднительным, а ре зультаты их работы
либо приводят к потере существенной для дальней-
шего анализа информации, либо не позволяют со-
хранить исходную интерпретабельность данных.

Другим, существенно реже используемым на
практике, подходом при решении данной задачи
является сокращение объёма выборки. Как прави-
ло, это реализуется посредством извлечения слу-
чайных подвыборок из исходной выборки [7–9],
что может приводить к формированию нерепрезен-

тативных в топологическом смысле выборок вслед-
ствие невключения в них редко встречающихся
экземпляров на границах классов, представленных
в исходной выборке.

В [10–13] предложены переборные и эволюцион-
ные методы формирования выборок, а также модель
(комплекс критериев) качества выборки, которые
позволяют обеспечить формирование из исходной
выборки подвыборок меньшего объема, обладающих
в системе используемых критериев наилучшими
свойствами. Однако для выборок большого объема
применение данных методов и модели оказывается
весьма затратным как с вычислительной точки зре-
ния, так и с точки зрения ресурсов оперативной и
дисковой памяти.

Целью данной работы является создание метода
формирования и редукции выборок, позволяющего
обрабатывать исходные выборки большого объема.

Постановка задачи

Пусть мы имеем исходную выборку X = <x, y> –
набор S прецедентов о зависимости y(x), x = {xs}, 
y = {ys}, s = 1, 2, …, S, характеризующихся набором N
входных признаков {xj}, j = 1, 2, …, N, где j – номер
признака, и выходным признаком y. Каждый s-й
образец (прецедент, экземпляр) представим как
<xs, ys>, xs = {xs

j}, где xs
j – значение j-го входного, 

а ys – значение выходного признака для s-го образ-
ца выборки, ys ∈ {1, 2, …, K}, где K – число классов,
K>1.

Тогда задача сокращения объёма выборки может
быть представлена как задача формирования
(выделения) из исходной выборки X = <x, y> под-
выборки X*, X* ⊂ X, меньшего объёма S*<S, обла-

УДК 004.94

Субботин С.А.

Запорожский национальный технический университет. Украина, г. Запорожье

МЕТОД ОТБОРА ОБРАЗЦОВ В ЗАДАЧАХ АВТОМАТИЗАЦИИ
НЕРАЗРУШАЮЩЕГО КОНТРОЛЯ

Решена задача автоматизации отбора образцов для построения диагностических моделей в зада-
чах неразрушающего контроля. Предложен метод отбора образцов, который обеспечивает сохра-
нение в сформированной выборке важнейших топологических свойств исходной выборки, не требуя
при этом загрузки в память ЭВМ исходной выборки, а также многочисленных проходов по исходной
выборке, что позволяет сократить объём выборки и уменьшить требования к ресурсам ЭВМ, а
также упростить построение диагностических моделей по прецедентам.

Ключевые слова: отбор образцов, выборка, редукция данных, неразрушающий контроль.

© Субботин С.А.



66

2/2014
Ì

Å
Ò
Î

Ä
Û

 Ê
Î

Í
Ò
Ð
Î

Ë
ß дающей наиболее важными свойствами исходной

выборки.
Поскольку для задач интеллектуального анализа

данных, связанных с автоматизацией поддержки
принятия решений, наиболее важным является со-
хранение топологии классов, то формируемая под -
выборка должна обеспечивать сохранение образ цов
исходной выборки, находящихся на границах клас-
сов.

Метод отбора образцов

Для обнаружения образцов, находящихся на
границах классов, в общем случае необходимо
решить задачу кластер-анализа, что требует опреде-
ления расстояний между всеми образцами выборки
в пространстве признаков. Это, в свою очередь, тре-
бует либо загрузки всей выборки в память ЭВМ
(что не всегда возможно из-за ограниченного объё-
ма оперативной памяти), либо многократных про-
ходов по исходной выборке (что вызывает значи-
тельные затраты машинного времени), а также при-
водит к необходимости хранить и обрабатывать
матрицу расстояний между экземплярами большой
размерности.

Для устранения отмеченных недостатков пред-
лагается заменить обработку векторных описаний
образцов на обработку их описаний в виде число-
вых скаляров, которые характеризуют положение
экземпляров в пространстве признаков. При этом,
заменив образцы, характеризующиеся N признака-
ми, на представления в виде скаляров мы отобра-
зим N-мерное пространство признаков в одномер-
ное пространство.

Исходная выборка, будучи отображённой в
одномерное пространство, позволит выделить на
одномерной оси интервалы её значений, соответ-

ствующие кластерам разных классов в исходном N-
мерном пространстве. Определив границы интер-
валов на одномерной оси, можно найти ближайшие
к ним экземпляры, которые и составят формируе-
мую подвыборку.

Приведенные выше идеи лежат в основе предла-
гаемого метода.

Этап инициализации. Задать исходную выборку
данных X = <x, y>.

Этап анализа характеристик классов. Разбить
выборку X на K подвыборок X(k), отдельных для
образцов каждого класса: X(k) = {X(k) ∪ < xs, ys >| ys

= k}, s = 1, 2, …, S; k = 1, 2, …, K.
Для каждой подвыборки X(k) определить по

каждому признаку его минимальное min{xs
j | xs ∈

X(k)}, максимальное max{xs
j | xs ∈ X(k)} и среднее

значения для образцов соответствующего класса:

(1)

Для каждой подвыборки X(k), k = 1, 2, …, K,
опре делить:

– частные поосевые нормированные расстояния
от образцов до центров классов:

(2)

– нормированные расстояния образцов до цент-
ров классов:

(3)

– нормированные расстояния между экземпля-
рами:

Этап устранения дублирующихся образцов.
Целью этапа является выделение подмножеств
эквивалентных и существенно похожих образцов и
замена каждого такого подмножества на один его
образец-представитель.

Чёткий дубляж: из каждой группы одинаковых
образцов каждой подвыборки следует оставить
только один образец: X(k) = X(k) \ {xp | xs ∈ X(k),
xp ∈ X(k), R(k)s = R(k)p, R(k)(s, p) = 0}, Sk > 1, k = 1, 2, …,
K, s = 1, 2, …, S, p = s + 1, …, S.

Нечёткий дубляж: из каждой группы неодина-
ковых подобных образцов каждой подвыборки сле-
дует оставить только один образец: X(k) = X(k) \ {xp

| p ≠ s, xs ∈ X(k), xp ∈ X(k), R(k)s - R(k)p≤ ε1(k), R(k)(s,
p) ≤ ε2(k, s, p)}, Sk > 1, k = 1, 2, …, K, s = 1, 2, …, S, p =
= s + 1, …, S, где ε1(k) = (lnSk)-1

, ε2(k, s, p) = exp(-R(k)

s - R(k)(p)lnSk).
Этап выделения граничных образцов. Целью

данного этапа является выявление образцов, нахо-
дящихся вблизи границ классов, что позволит
устранить остальные образцы, находящиеся внутри
области класса.

Вначале необходимо определить индексы для
всех образцов выборки относительно центров всех
подвыборок:

(4)
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где round – функция округления до ближайшего
целого числа.

Это позволит отобразить исходную выборку на
одномерные оси I(k) (заметим, что при этом про-
изойдет потеря части информации вследствие
неявного квантования пространства признаков при
преобразовании). 

Просматривая каждую одномерную ось I(k)
можно выделить скопления (области простран-
ства) близко расположенных образцов одного клас-
са, выделив интервалы для каждого из них
I(k)={il(k)}, где il(k) – l-й интервал k-й оси, либо для
простоты разбить эту ось на несколько равных

интервалов и определить доминирующий класс в
каждом из них.

До тех пор, пока ∃k, k = 1, 2, …, K : X(k) ≠ ∅, вы -
полнять в цикле:

– если для области пространства, где располо-
жены образцы k-го класса не существует попавших
в нее образцов других классов (¬∃s, s = 1, 2, …, S : ys

= k, Is(k) ≤ Ip(k), ∀p = 1, 2, …, S, s ≠ p, yp = k), то дан-
ный класс расположен компактно и отделен от дру-
гих классов. Следовательно, из образцов k-го клас-
са в новую выборку следует включить лишь те
образцы, которые находятся вблизи его внешней
границы:

(5)

(6)

(7)

(9)

(10)

(8)

где α – задаваемый пользователем коэффициент,
регулирующий долю помещаемых в новую выбор-
ку экземпляров k-го класса (например, можно реко-
мендовать задавать α = 1).

После чего необходимо исключить образцы k-го
класса из дальнейшего рассмотрения: X(k) = X(k) \

{xp | yp = k, p = 1, 2, …, S.
– если для области пространства, где расположе-

ны образцы k-го класса, существуют попавшие в нее

образцы других классов ∃s, p : s = 1, 2, …, S, p = 1, 2, …,
S, s ≠ p, xs ∉ X*, xp ∉ X*, ys ≠ k, yp = k, Is(k) ≤ Ip(k)), но
число образцов других классов S*(k), попавших в
область k-го класса невелико: S*(k) ≤ βS(k), где S(k) –
число образцов k-го класса, β – заданный коэффици-
ент (0<β<1), то из образцов k-го класса в новую вы-
борку следует включить лишь те образцы, которые
находятся вблизи его внешней границы, а также об-
разцы, ближайшие к образцам других классов:

Все экземпляры других классов, попавшие в
область k-го класса, также следует включить в
новую выборку: X* = X* ∪ {xs | s = 1, 2, …, S, p = 1, 2,
…, S, s ≠ p, xs ∉ X*, ys ≠ k, yp = k, Is(k) ≤ Ip(k)};

– если для области пространства, где располо-
жены экземпляры k-го класса, существуют попав-
шие в неё экземпляры других классов ∃s, p : s = 1, 2,
…, S, p = 1, 2, …, S, s ≠ p, xs ∉ X*, xp ∉ X*, (ys ≠ k, yp = k,

Is(k) ≤ Ip(k)), но число экземпляров других классов,
попавших в область k-го класса велико (S*(k) >
βS(k)), то на оси I(k) следует выделить отдельные
скопления экземпляров каждого класса и включить
в новую выборку лишь те экземпляры, которые
находятся вблизи его внешней границы, а также
граничные экземпляры каждого интервала и экзем-
пляры, ближайшие к ним: 
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где

L(k) – число интервалов значений, на которые раз-
бита ось I(k), γ – заданный коэффициент, регули-

рующий размер области вблизи межклассовых гра-
ниц, экземпляры из которой включаются в форми-
руемую выборку, 0 < γ(k, l, m) < ω(k, l, m), где

После чего из дальнейшего рассмотрения следу-
ет исключить экземпляры k-го класса, а также те
экземпляры остальных классов, которые были
включены в новую выборку: X(q) = X(q) \ {xs | s = 1,
2, …, S, p = 1, 2, …, S, s ≠ p, xs ∉ X*, ys = q, ys ≠ k, yp = k,
Is(k) ≤ Ip(k)}, q = 1, 2, …, K, X(k) = X(k) \ {xp | xp ∈ X*,
p = 1, 2, …, S}.

В результате выполнения предложенного мето-
да будет сформирована выборка X* ⊆ X.

Эксперименты и результаты

Для экспериментальной проверки работоспо-
собности предложенного метода была разработана
его программная реализация, с помощью которой
проводились эксперименты по автоматизации
отбора образцов для построения моделей в различ-
ных практических задачах неразрушающего конт-
роля в технике и медицине [4, 14], характеристики
которых приведены в таблице 1.

Результаты проведенных экспериментов под-
твердили работоспособность и практическую при-
менимость предложенного метода, а также реали-
зующего его программного обеспечения. Как видно
из таблицы 1, использование предложенного мето-
да позволяет существенно сократить объём выбор-
ки, не требуя при этом многочисленных проходов
по исходной выборке, что существенно снижает
требования к ресурсам ЭВМ, обеспечивая при этом
сохранение в сформированной подвыборке важ-
нейших для последующего анализа топологических
свойств исходной выборки.

Заключение

В работе решена актуальная задача формирова-
ния и редукции выборок для интеллектуального
анализа данных.

Научная новизна результатов работы заключа-
ется в том, что впервые предложен метод формиро-
вания и редукции выборок, который обеспечивает
сохранение в сформированной подвыборке важ-
нейших для последующего анализа топологических
свойств исходной выборки, не требуя при этом
загрузки в память ЭВМ исходной выборки, а также
многочисленных проходов по исходной выборке,
что позволяет существенно сократить объём выбор-
ки, существенно уменьшает требования к ресурсам
ЭВМ.

Практическая значимость результатов работы
состоит в том, что разработано программное обес-
печение, реализующее предложенный метод фор-
мирования и редукции выборок, а также проведены
эксперименты по их исследованию при решении
практических задач, результаты которых позво-
ляют рекомендовать разработанный метод для
использования на практике при решении задач
интеллектуального анализа данных.

Дальнейшие исследования могут быть сосре-
доточены на разработке новых способов форми-
рования описаний экземпляров в виде обобщён-
ных показателей, разработке реализаций пред-
ложенного метода для параллельных вычисли-
тельных систем и распределенной обработки
дан ных.

Таблица 1
Характеристики исходных и сформированных выборок

Задача K N S n S* S*/S

Неразрушающий контроль лопаток
газотурбинных авиадвигателей [4]

2 10000 32 320000 8 0,25

Отбор лопаток газотурбинных авиадвигателей
для упрочнения алмазным выглаживанием [4]

2 13 56 728 11 0,2

Диагностирование патологий плода 
по кардиотокограмме [14]

3 23 2126 48898 182 0,09
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SAMPLING METHOD IN THE PROBLEMS OF AUTOMATION 
OF NONDESTRUCTIVE TESTING

The problem of automation of sampling for diagnostic model building in the problems of nondestructive tes -
ting was solved. The method of sampling which provides a saving of the most important topological properties of
original sample in the formed sample without the need for downloading the original sample to the computer me -
mo ry, and without numerous passages of the original sample is provosed. It allows to reduce the size of the sam-
ple and to reduce the resource requirements to a computer, and to simplify the diagnostic model construction by
precedents.

Keywords: sampling, sample, data reduction, nondestructive testing.
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