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А.А. Сорокин, И.М. Бородянский, А.В. Дагаев  

СРАВНИТЕЛЬНЫЙ АНАЛИЗ МЕТОДОВ ВОССТАНОВЛЕНИЯ 

ПРОПУЩЕННЫХ ДАННЫХ 

В последние десятилетия качественно развиваются методы системного анализа, 

что связано с увеличением скорости технического развития, уплотнением временных про-

цессов, быстрым ростом накапливаемой информации и новыми возможностями вычисли-

тельной техники. К этим методам относятся методы анализа большого объема данных, 

методы добычи данных, методы аналитического моделирования, методы параллельной 

обработки данных, нейросетевые методы, методы прогнозирования и другие. Представ-

ленные методы позволяют быстро и качественно обрабатывать разнородные кластеры 

информации, аккумулировать и синтезировать данные, обобщать и классифицировать 

информацию. К последним из представленных методов относятся методы интерполяции и 

экстраполяции потерянной, поврежденной или неполученной информации. Данные методы 

позволяют структурировать, восстанавливать и моделировать информацию на основе 

статистических данных, математических и алгоритмических методов. Таким образом в 

статье рассматривается проблема восстановления пропущенных данных в графических и 

сложных объектах. Приводятся литературные источники по рассматриваемым задачам. 

В них приводится обширная информация по рассматриваемой тематике: представлены 

генетические алгоритмы используемые для пространственной интерполяции; рассмотре-

но решение задач неоднородности интерполяции сейсмических данных; описано использо-
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вание сплайн-аппроксимации для расчета характеристик нелинейных электронных компо-

нентов; разобран метод построения модели трехмерных параметрических рациональных 

тел с помощью обобщенной интерполяции Безье, что позволяет моделировать форму тела 

и анизотропное пространство; описаны методы применяющие нечеткие линейные уравне-

ния, которые широко распространены в компьютерном зрении; исследован метод адап-

тивной интерполяции на основе градиента учитывающий локальный градиент исходного 

изображения. В статье выполняется сравнение нескольких распространенных методов 

интерполяции и реставрации данных, таких как: билинейная интерполяция, поверхность 

Безье. Кратко описывается каждый метод и особенности его применения в рамках прове-

денного эксперимента. Приводится результат серии экспериментов с представленными 

методами с различным количеством испытаний. В заключении делаются выводы о рацио-

нальности выбора одного из предложенных методов без применения длительного натурно-

го эксперимента в каждом случае. 

Двумерные экспериментальные данные; интерполяция данных; реставрация данных; 

анализ методов интерполяции. 

A.A. Sorokin, I.M. Borodyansky, A.V. Dagaev  

COMPARATIVE ANALYSIS OF MISSING DATA RECOVERY METHODS 

In recent decades, the methods of system analysis have been developing qualitatively. It is 

associated with an increase in the rate of technical development, the densification of time process-

es, the rapid growth of accumulated information and new capabilities of computer technology. 

These include methods for analyzing large amounts of data, methods of data mining, methods of 

analytical modeling, methods of parallel data processing, neural network methods, forecasting 

methods, and others.  The presented methods make it possible to quickly and efficiently process 

heterogeneous clusters of information, accumulate and synthesize data, generalize and classify 

information.  The last of the presented methods are methods of interpolation and extrapolation of 

lost, damaged or missing information.  These methods allow to structure, restore and model in-

formation based on statistical data, mathematical and algorithmic methods. Thus, the article deals 

with the problem of recovering missing data in graphic and complex objects. Literary sources on 

the problems under consideration are given.  They provide extensive information on the topic un-

der consideration: present genetic algorithms used for spatial interpolation;  the solution of prob-

lems of heterogeneity of interpolation of seismic data is considered; it is described the use of 

spline approximation to calculate the characteristics of nonlinear electronic components; the 

method of constructing a model of three-dimensional parametric rational bodies using generalized 

Bezier interpolation is analyzed, which allows modeling the shape of a body and anisotropic 

space;  methods using fuzzy linear equations are described, which are widespread in computer 

vision;  the method of adaptive interpolation based on the gradient and taking into account the 

local gradient of the original image is investigated. It is made comparing several common methods 

of interpolation and data restoration, in article, such as: bilinear interpolation, Bezier surface. 

Each method and features of its application within the framework of the experiment are briefly 

described.  The result of a series of experiments with the presented methods with different numbers 

of tests is presented.  In conclusion, summary is drawn about the rationality of choosing one of the 

proposed methods without the use of a long field experiment in each case. 

Two-dimensional experimental data; data interpolation; data restoration; analysis of inter-

polation methods. 

1. Введение. Сегодня анализ информации используется во всех областях зна-

ния человека. Моделирование и эксперименты создают базу для качественного 

развития науки. Анализ данных становится возможен только при наличии стати-

стической информации, которая может быть получена физическим и математиче-

ским экспериментальным путём. Однако на практике ученые часто сталкиваются с 

проблемой нехватки информации или погрешности и неточности полученных 

данных. Кроме того, все чаще возникают задачи предсказания поведения выход-

ной функции по имеющейся статистике. Таким образом, при сборе статистической 
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информации часто приходится дополнять недостающие данные модельными дан-

ными, представляющими характеристики состояния системы в требуемый проме-

жуток времени. Задачи аппроксимации и интерполяции данных стали появляться с 

развитием компьютерной техники, а также алгоритмических и математических 

методов. Известны работы с шестидесятых годов прошлого столетия [22], за по-

следние десятилетия появилось много методов данного направления исследования 

[1–15], но вопрос применимости методов при различном объеме и качестве исход-

ных данных стоит и сейчас. В [16–18] представлены современные нелинейные ме-

тоды фильтрации на основе PDE (Partial Differential Equations) и методы непро-

зрачного изображения, представлены основы теории интерполяции, приведена 

классификация методов, рассматриваются точные и приближенные, однопарамет-

рические и многопараметрические методы. В источниках [19–21] дано описание 

теории интерполяции линейных операторов. Излагаются основные методы по-

строения интерполяционных пространств, изучаются их свойства. рассматривают-

ся различные методы многомерной аппроксимации и интерполяции в конечномер-

ных вещественных и комплексных векторных пространствах.  Как видно из лите-

ратурных источников, теме интерполяции уделено большое внимание, однако во-

просам применимости к различным наборам данных и оптимальности применения 

методов посвящено немного источников [17–19]. Таким образом основными ас-

пектами при анализе статистических данных является проблема пропуска и проти-

воречивости данных. В большинстве случае эксперименты нужны, чтобы собрать 

достаточный для формирования математической модели набор данных. При таком 

подходе, изучаемый процесс имеет конечное математическое описание, которое на 

данный момент неизвестно и возникает необходимость заполнения пропущенных 

данных условно случайными значениями, влияние которых на разрабатываемую 

модель не должно быть существенным. 

Целью текущего исследования было определение оптимального метода ин-

терполяции или реставрации экспериментальных данных в двумерном простран-

стве, при известном допустимом пороге среднестатистического отклонения от ис-

ходных значений с учетом времени выполнения этой операции. 

Следует выделить основные варианты решения задачи: 

 повторные эксперименты с целью получить пропущенные данные; 

 использование шаблонов для восстановления данных (на основе других 

экспериментов уже сформированы шаблоны возможных решений, производится 

выбор наиболее адекватного шаблона); 

 использование некоторого метода интерполяции (на области вокруг про-

пущенных данных выбираются опорные точки и формируется некоторая поверх-

ность, проходящая через них; полученные с этой поверхности значения в даль-

нейшем используются для заполнения пропусков. 

В первом случае возможно систематическое повторение пропусков, связан-

ное либо с отсутствием возможных значений, либо с проблемами сбора информа-

ции. Второй случай требует наличия повторяющихся или шаблонных областей 

значений в рамках исследованной области. Третий метод балансирует между воз-

можным отклонением и сложностью и временем выполнения этой операции. 

Следует отметить, что теория восстановления пропущенных данных посто-

янно развивается, появляются новые алгоритмы и модернизируются старые. Это 

связано с невозможностью разработки универсального алгоритма, выдающего 

наилучшие результаты во всех случаях. Чаще всего оптимальность отдельного 

метода решения приводится в источниках на конкретном примере, что априори 

делает алгоритм неуниверсальным [23]. 
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В итоге, задачи исследования свелись к поиску адекватного метода для слу-

чайного эксперимента, который будет реже отклоняться от реальных значений 

(при условии, что все законы распределения результатов эксперимента заранее 

известен) в определенных временных рамках при определенном допуске объема 

пропущенных данных. 

Общий набор методов (алгоритмов) заполнения пропусков можно представить 

в виде схемы, приведенной ни рис. 1. Каждый конечный элемент на ней отражает 

группу похожих методик. Но отдельные методы внутри группы могут кардинально 

отличаться по результатам их применения на одних и тех же наборах данных. 

Алгоритмы заполнения пропусков

Сложные Простые

Локальные Глобальные

Заполнение 
мерами 

центральной 
тенденции

Регрессионное 
моделирование

Подбор 
ближайшего 

соседа (HotDeek)

Множественное 
заполнение 
пропусков

EM-алгоритмы

 

Рис. 1. Классификация алгоритмов 

2. Интерполяция и реставрация двумерных данных. Одним из ключевых 

вопросов определения метода восстановления данных является понимание, допус-

тимости применения существующих методов в различных ситуациях. Перед при-

менением метода необходимо понять, что: 

 при сборе исходных данных неизбежно возникла ошибка (точно измери-

тельных приборов, наличие шумов и т.д.); 

 данные были нанесены на двумерную сетку с неким шагом, т.е. фактиче-

ски была произведена аппроксимация, а закон изменения между двумя соседними 

точками при выбранном шаге аппроксимации может кардинально различаться со 

случаем более мелкого шага (например, замеры с шагом 0,01 вместо 0,1); 

 отсутствующие данные могут располагаться как внутри исследуемой об-

ласти, так и с краю. 

Последний случай связан с неполнотой классического понимания понятия 

интерполяция (методы нахождения точек в пределах заданного интервала), про-

пущенные значения расположенные на краю исследуемой области, относятся к 

ней, хотя, фактически, их получение с математической точки зрения должно опи-

раться на понятие экстраполяция (методы нахождения точек за пределами задан-

ного интервала). Тут и приходит на помощь понятие реставрация данных, по ана-

логии с классической реставрацией, например, старых фотографий, где, опираясь 

на известные фрагменты, можно попробовать частично, а иногда и полностью, 

воссоздать исходный вид. 
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Следует отметить, что оптимальный метод восстановления данных, располо-

женных на контурах исследуемой области, может кардинально отличаться от ме-

тода восстановления данных внутри нее. С учетом этого, в рамках данного иссле-

дования, вопрос реставрации пограничных значений не рассматривается. 

3. Определение применяемых методов и условий эксперимента. Для по-

строения адекватных моделей были определены несколько исходных неоднород-

ных законов распределение данных в двумерном пространстве. В качестве основ-

ных отправных моментов использовались сложные тригонометрические функции 

с неравноценным влиянием на общую область исследования, например, сущест-

вующие карты высот, карты распределения температуры и давления. Перед каж-

дым экспериментом для соблюдения достоверности на данные в пределах области 

был наложен шум (случайные значения в пределах ±5 % от разницы между мини-

мальным и максимальным значением): 

max( ) min( ) max( ) min( )
( , ),

20 20

A A A A
random

 
   

где A – матрица значений. Это позволило в рамках исследования сделать закон 

распределения еще более неявным и смоделировать ситуации более близкие к ре-

альным измерениям. 

Для упрощения эксперимент был разбит на несколько итераций: 

1) моделирование задачи для области 10×10 – выявление допустимого поро-

га потери значений, после которого эффективность всех методов сводится на нет; 

2) моделирование задачи для области 100×100 – общая цель та же самая, но 

предельное количество итераций заранее определено на основе предыдущего экс-

перимента; 

3) моделирование конечной задачи с областью 1000×1000 – детализация 

двух предыдущих экспериментов. 

В каждом случае удалялось 10 % случайных значений (при условии сохран-

ности двух крайних линий по обеим осям). Соответственно, допустимый порог 

доверительного интервала так же был задан 10 %. 

Для анализа были определены следующие методы: 

1) заполнение нулевыми значениями; 

2) заполнение минимальными значениями из известных; 

3) заполнение максимальными значениями из известных; 

4) заполнение средними значениями из известных [24]; 

5) заполнение минимальными значениями из окружающих; 

6) заполнение максимальными значениями из окружающих; 

7) заполнение средними значениями из окружающих; 

8) билинейная интерполяция (4 опорные точки, образующие прямоугольную 

область); 

9) квадратичная поверхность Безье (16 опорных точек, образующих прямо-

угольную область); 

10) бикубическая интерполяция полиномом Лагранжа (16 опорных точек, об-

разующих прямоугольную область); 

11) бикубическая интерполяция натуральными сплайнами (16 опорных точек, 

образующих прямоугольную область); 

12) метод итерационной взвешенной реставрации по соседним значениям 

[25]. 

Первый метод фактически не вносит корректировок (кроме случаев, когда 

известные значения находятся по разные стороны условной оси Oz). Следующие 

три метода строятся на простом принципе – заполняем одним из известных значе-



Известия ЮФУ. Технические науки                         Izvestiya SFedU. Engineering Sciences 

 

 

98 

ний (в случае со средним – его необходимо сначала высчитать). Эти методы, после 

минимального набора действий, являются самыми быстрыми, т.к. требуют всего 

не более двух проходов, правда, по всей матрице. 

Следующие три метода можно было бы назвать самыми быстрыми, если бы 

не случаи, когда окружающие, заполненные значениями ячейки матрицы, необхо-

димо искать не для отдельной точки, а для целой области. В таких случаях число 

переборов возможных для решения значений может превысить разовый обход 

всей матрицы для первого метода. Кроме этого, необходимо определить общее 

минимальное количество известных значений для принятия конечного решения. 

Билинейная интерполяция строится на выявление минимальной квадратной 

(прямоугольной) области вокруг пропущенного значения или области. Для этой 

операции нам потребуется четыре точки (рис. 2) – вершины нашего прямоуголь-

ника – Q11(x1,y1), Q12(x2,y1), Q21(x1,y2), Q22(x2,y2). Интерполяция производится поша-

гово. На первом шаге выявляются значения вспомогательных точек – R (здесь и 

далее будем считать, что сначала производится интерполяция в горизонтальном 

направлении, т.е. нахождение значений над и под пропущенными – xr, а уже затем 

в вертикальном – yr): 
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На втором – значение искомой точки – P: 
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Рис. 2. Билинейная интерполяция 

Интерполяция с помощью поверхности Безье (рис. 3) фактически можно счи-

тать идентичной билинейной линейной по сложности ее построения. Для ее по-

строения будем брать 16 точек – четыре ряда по четыре точки (Q11–Q44). Вторая и 

третья точки будут крайними опорными (Bi0 и Bi2) Первая и вторая пара точек бу-

дут образовывать две прямых, на пересечении которых будет находиться проме-

жуточная опорная точка (Bi1) квадратичной кривой Безье: 
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После определения ключевых значений каждой квадратичной кривой анало-

гичным образом определим значение конечной точки P: 
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Рис. 3. Интерполяция с помощью поверхности Безье 

При интерполяции с помощью полинома Лагранжа был выбран полином 

третьей степени, формирующий поверхность. Общая методика аналогична преды-

дущим – сначала строятся четыре опорных полинома и на каждом находится клю-

чевая точка, потом по полученным точкам формируется конечный полином и оп-

ределяется искомое значение (рис. 4): 
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Рис. 4. Интерполяция с помощью полинома Лагранжа 
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Бикубическая интерполяция сплайнами один из самых популярных методов 

интерполяции двумерных массивов данных (например, в компьютерной графике). 

Существует множество методов построения сплайнов (отрезков функций, обра-

зующих общую поверхность). В нашем случае будем применять натуральные 

сплайны (рис. 5): 
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В общем виде методика сводится к получению все тех же четырех промежу-

точных значений (Ri) и нахождению искомого (P) на построенном по ним анало-

гичным образом конечном сплайне: 
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Рис. 5. Бикубическая интерполяция сплайнами 

Последний метод, подробно описанный в [25], является разновидностью 

ZET-алгоритма [23, 26] или метода 7. Отличием от метода 7 является появление 

понятия вес значения, определяющийся на каждом шаге линейно относительно 

количества шагов, прошедших от появления значения в матрице данных. Стоит 

отметить, что сам метод работает лишь в комплексе с алгоритмом устранения вы-

бросов и является частью комплекса методов поиска решения. 

4. Анализ методов. В ходе эксперимента замерялось среднее отклонение ко-

нечного набора данных от исходного. Для эксперимента были взяты матрицы раз-

мерами 10×10, 100×100 и 1000×1000, каждая последующая размерность которых 

была детализацией предыдущей. На рис. 6, 7 отображено поведение алгоритмов 

при первых 10 и 100 экспериментах, соответственно. 

На основе полученных данных можно сделать выводы, что чаще всего наи-

более адекватны исходным данным результаты методов 7, 8 и 12. Методы 7 

(средние значения из известных окружающих) и 12 (итерационная взвешенная 

реставрация по соседним значениям) достаточно близки по реализации, метод 8 

(билинейная интерполяция) использует малое значение (4 точки) вокруг искомо-
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го значения, что уменьшает искажение закона распределения данных по сравне-

нию с поиском полностью описанной прямоугольной области, используемой в 

методах 9–11. 

При этом стоит отметить, что при увеличении количества итераций и общего 

количества значений в исследуемом пространстве (матрице) положительно себя 

показывают методы, основанные на кубической интерполяции – менее 3 % откло-

нения. В то же время, метод 9 (квадратичная поверхность Безье), показавший в 

отдельных испытаниях как лучший, так и худший результат, показывает слож-

ность построения адекватной поверхности для решения поставленной задачи, если 

она опирается на достаточно далеко разнесенные точки. 

 

Рис. 6. Моделирование при 100 экспериментах 

5. Формирование комплексного метода оценки оптимальных способов 

реставрации данных. Одной из целей проводимого исследования было исключе-

ние наименее точных методов интерполяции из перечня. Соответственно, резуль-

татом эксперимента стало ожидаемое полное исключение следующих методов: 

 заполнение нулевыми значениями; 

 заполнение минимальными значениями из известных; 

 заполнение максимальными значениями из известных; 

 заполнение максимальными значениями из окружающих. 

Построение квадратичной поверхности Безье показало свою эффективность 

лишь на больших наборах значений. Остальные методы были достаточно эффек-

тивны. 

Следующим этапом являлось построение метода выбора способа интерполя-

ции для частных случаев и формирование обобщенного алгоритма. Комплексный 

подход заключался в анализе имеющихся фрагментов данных, поиске в них доста-

точных непрерывных участков, моделировании потери имеющихся данных и по-

пытка их реставрации каждым из методов. За небольшое количество итераций (не 

более 10) набирается достаточно информации об отклонениях, чтобы определить, 

каким методом произвести полную реставрацию набора данных. В ходе экспери-

ментов было определено, что: – для наборов данных, подчиняющихся, в целом, 

гладким законам (градиентные переходы, карты местности, тепловые карты и т.д.) 

наиболее успешными стали интерполяционные методы (8, 10, 11); 

 для зашумленных и стохастических наборов данных успешнее работали 

методы, основанные на соседних значениях (4, 5, 7); 

 для достаточно больших наборов данных ряде случаев с выгодной сторо-

ны себя показали методы 9 и 12; 

 результат применения любого методы более гладкий, чем исходные 

данные. 
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Полученный в ходе эксперимента обобщенный алгоритм представлен на рис. 

7. N и M – размеры матрицы значений; в случае, если обрабатывается не прямо-

угольная область, блок с ними можно модифицировать. 

 

Рис. 7. Обобщенный алгоритм 

Рассмотрим для примера вариант реставрации данных статистических дан-

ных. Имеется тепловая карта (рис. 9, слева), на которой присутствует дефект – в 

ходе замера температуры часть датчиков не работала (черная область). Попробуем 

провести реставрацию данных. Для этого: 

 добавим контрольную область для проверки “качества” работы алгоритма 

(рис. 9., справа – второе черное пятно); 

 выделим 3 достаточно большие прямоугольный области без поврежден-

ных данных (рис. 9, справа); 

 выполним поиск наиболее оптимального метода по обобщенному алго-

ритму (рис. 8). 

  

Рис. 9. Поврежденные данные: слева – исходные данные, черная область – 

отсутствующие значения, справа – добавлено контрольное повреждение данных 

и выделены 3 области для анализа 

Общий объем данных слишком мал, чтобы применять метод 9, поэтому ис-

ключим его из списка анализируемых алгоритмов. Результат анализа приведен на 

рис. 10. Наиболее стабильно вели себя алгоритмы 7 и 4, но наименьшее среднее 

значение отклонения показал алгоритм 11 – бикубическая интерполяция натураль-

ными сплайнами. 
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Рис. 10. Поиск оптимального алгоритма на областях для анализа 

После реставрации с помощью выбранного алгоритма (подробнее было напи-

сано в пункте 3) получается полная температурная карта (рис. 11, слева). Досто-

верность работы алгоритма определим с помощью контрольного повреждения. 

Среднее отклонение значений в контрольной области получилось 2,79 % (рис. 11, 

справа – верхняя область). На рис. 11 отклонение показано с градациями серого. 

Для исходного повреждения разница считалась с 0. 

 
 

Рис. 11. Результат работы алгоритма: слева – восстановленные данные,  

справа – детализация разницы 

Дальнейшие эксперименты с применением этого метода показали, что наибо-

лее эффективным является выявление двух-трех наиболее оптимальных методов 

(чем больше исследуемых значений, тем больше методов стоит брать), реставра-

ция с их помощью и усреднение конечных результатов. В таком случае показатель 

отклонения по отдельным случаям становится робастным, а среднее отклонение 

укладывается в пределах 2,25 %. В то же самое время попытка восстановления 

растровых изображений (JPEG со сжатием до 75 %) не дает желаемого результата 

с точки зрения визуального восприятия. 

Заключение. Результатом поставлено эксперимента стало общее представ-

ление адекватности результатов некоторых из существующих методов восстанов-

ления потерянных экспериментальных данных исходным данным и получение 

комплексного метода оценки оптимальных способов реставрации данных. В каче-

стве наиболее оптимальных методов для интерполяции (реставрации) потерянных 

данных, опираясь на результаты исследования, можно порекомендовать методы, 

основанные на определение среднего значения соседних с потерянным. В случае 

длительных экспериментов и обработки больших объемов данных, возможно, 

лучше себя покажут бикубические методы. 
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Независимо от результатов данного эксперимента, для каждого случая пра-
вильным будет провести базовый анализ, например, по приведенной выше мето-
дике. На основе его результатов можно будет определить один или несколько ме-
тодов, с помощью которых можно провести восстановление данных и дальнейшую 
их обработку. Также в дальнейшем можно будет разработать кворум функцию, 
которая будет: оптимизировать существующие алгоритмы, создавать смешанные 
алгоритмы, выбирать оптимальный алгоритм в зависимости от начальных условий 
и объема статистических данных. Кроме того, в дальнейшем возможна модифика-
ция алгоритма с учетом градиентного и SVR методов. 
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Г.Ф. Филаретов, З. Бучаала 

НЕПАРАМЕТРИЧЕСКИЙ МЕТОД ОБНАРУЖЕНИЯ РАЗЛАДКИ 

ВРЕМЕННÓГО РЯДА C ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ МЕХАНИЗМА 

СЛУЧАЙНЫХ БЛУЖДАНИЙ 

Рассмотрена  задача оперативного обнаружения внезапного изменения вероятностных 

свойств временнóго ряда, обычно трактуемая как задача обнаружения разладки наблюдаемого 

стохастического процесса. Отмечается актуальность развития исследований по данной те-

матике, что обусловлено  появлением всё новых прикладных задач, где методы и алгоритмы 

обнаружения разладки могут успешно использоваться – в частности, при создании монито-

ринговых систем в промышленности, экологии, медицине и др. Обсуждаются две основные 

разновидности методов обнаружения разладки: параметрические  и непараметрические. От-

мечено, что, хотя непараметрические методы при прочих равных условиях уступают пара-

метрическим по эффективности (быстроте обнаружения разладки), но зато обладают и ря-

дом преимуществ, не требуя, в частности,  контролируемого процесса. Это принципиально 

важно при построении мониторинговых систем, когда детальная информация об этих свойст-

вах может либо полностью отсутствовать и тогда необходимо проводить достаточно тру-

доемкое его предварительное исследование, либо быть малодостоверной. Предложен ориги-

нальный последовательный непараметрический алгоритм обнаружения разладки на основе 
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