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При оценке состояния воздушных и космических радиотехнических объектов управления для при-

нятия решения по устранению информационной перегрузки используются методическое обеспечение 

и алгоритмы классификации объектов системы поддержки принятия решений АСУ специального 

назначения.  

В статье представлен метод оценки эффективности алгоритмического обеспечения системы под-

держки принятия решений АСУ специального назначения, основанный на использовании искусствен-

ной генерации входных данных, а также данных, представляющих собой совокупность всех возможных 
значений на основе полного перебора в виде программ-генераторов случайных объектов и случайных 

областей. При данном подходе, использующем анализ взаимного расположения областей в параметри-

ческом пространстве, представляющих собой каталог эталонных значений, нет необходимости сравни-

вать параметры объекта с параметрами всех классов из каталога. Находится первое вхождение в об-

ласть, и далее рассматривается возможность попадания анализируемого объекта в области, имеющие 

пересечения с областью, в которую объект уже попал. 

Полученные в статье экспериментальные результаты оценки общей вычислительной трудоемкости 

системы поддержки принятия решений АСУ специального назначения при классификации объектов с 

использованием комбинированной методики в среднем в два раза ниже по сравнению с базовым мето-

дом классификации. Полученный результат особенно актуален при классификации воздушных и кос-

мических радиотехнических объектов управления в условиях интенсивного поступления информации 
в реальном масштабе времени. 

Ключевые слова: алгоритмическое обеспечение, система поддержки принятия решений, автома-

тизированная система управления, классификационная матрица, эффективность, вычислительная 

трудоемкость.  
 

Для обнаружения информационной пере-

грузки системы необходимо определить при-

знаки, по которым ее можно идентифициро-

вать в системе, и критерии включения алго-

ритма агрегирования. Такими признаками 

являются количество данных о воздушной об-

становке (отметок от воздушных объектов) и 

качество информации [1]. Когда количество от-

меток от воздушных объектов достигнет вели-

чины, соизмеримой или превышающей произ-

водительность каналов и потребителя, возни-

кает ситуация информационной перегрузки, 

увеличиваются задержки информации, снижа- 

ется ее качество (точность и достоверность). 

Качество информации существенным образом 

ухудшается и в условиях плотных боевых по-

рядков, когда расстояния между объектами в 

группе соизмеримы и меньше размеров стро-

бов, используемых при обработке (вторичной и 

третичной). При этом в один строб попадают 

несколько отметок от воздушных объектов и 

происходит формирование большого количе-

ства ложных траекторий, создающих предпо-

сылки для информационной перегрузки.  

Вследствие этого для устранения инфор- 

мационной перегрузки при оценке состояния 
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воздушных и космических радиотехнических 

объектов управления для принятия решения 

используются алгоритмы классификации объ-

ектов, реализованные в виде системы под-

держки принятия решений (СППР), интегри-

рованной в состав АСУ специального назначе-

ния. Поэтому актуальной является оценка 

методического и алгоритмического обеспече-

ния системы поддержки принятия решений 

(СППР), интегрированной в состав АСУ специ-

ального назначения в условиях информацион-

ной перегрузки.  

В качестве основных задач по оценке мето-

дического и алгоритмического обеспечения та-

ких систем были выделены следующие: 

 исследование эффективности алгоритма 

предварительного анализа входных данных; 

 оценка эффективности применения спи-

сочного алгоритма представления классифика-

ционной матрицы; 

 оценка влияния сокращения классифи-

кационной матрицы на решение задачи класси-

фикации; 

 проверка работоспособности алгоритма 

анализа информации о новых объектах; 

 оценка вычислительной трудоемкости 

методического обеспечения функционирова-

ния СППР АСУ специального назначения. 

На практике задачи классификации объек-

тов решаются в условиях различного рода 

ограничений на представление исходных дан-

ных, а также требований к алгоритмической ре-

ализации функциональных возможностей и к 

вычислительным средствам. Одним из видов 

ограничений представления исходных данных 

является сложность определения классов объ-

ектов. Неопределенность может заключаться и 

в отсутствии информации о количестве объек-

тов, подлежащих классификации [2]. 

В ходе исследований по оценке эффектив-

ности алгоритмического обеспечения СППР 

АСУ специального назначения использованы 

искусственная генерация входных данных, а 

также данные, представляющие собой сово-

купность всех возможных значений на основе 

полного перебора. Для генерации исходных 

данных были разработаны программы-генера-

торы случайных объектов и случайных обла-

стей. Интерфейсы данных программ [3] приве-

дены на рисунках (см. http://www.swsys.ru/up-

loaded/image/2019-2/2019-2-dop/1.jpg и http:// 

www.swsys.ru/uploaded/image/2019-2/2019-2-dop/ 

2.jpg). 

Программа-генератор случайных объектов 
позволяет сгенерировать определенное количе- 

ство объектов классификации, каждый из кото- 

рых характеризуется четырьмя параметрами – 

X, Y, K, Z. Параметры генерируются случайным 

образом в заданном диапазоне значений. 

Набор из заранее указанного количества 

сгенерированных объектов записывается в 

файл в формате, совместимом с форматом фай-

лов объектов, применяемых в программной ре-

ализации комбинированного метода. В поле 

«Количество файлов» можно задать необходи-

мое количество реализаций случайно сгенери-

рованных объектов. При этом файлу присваи-

вается имя в формате ННН.pnt, где ННН – но-

мер реализации. 

Программа-генератор случайных областей 

дает возможность сгенерировать определенное 

количество областей. В каждой области значе-

ния параметров X, Y, K, Z являются ее центром, 

а значения dX, dY, dK, dZ определяют размер 

области. Каждый параметр генерируется слу-

чайным образом в заданном диапазоне значе-

ний. 

В полях dx, dy, dk, dz указываются макси-

мально возможные значения размера области. 

Таким образом, изменяя параметры мини-

мально и максимально возможных значений 

параметров областей, а также их размеров, 

можно варьировать количество пересечений 

генерируемых областей. Набор из заранее ука-

занного количества сгенерированных областей 

записывается в файл в формате, совместимом с 

форматом, применяемым при программной ре-

ализации комбинированного метода. Про-

грамма-генератор случайных областей при за-

писи данных в файл подсчитывает количество 

пересечений и присваивает создаваемому 

файлу имя в формате ННН.rgn, где ННН – ко-

личество пересечений областей в файле. За 

одну генерацию программа может создать до 

ста файлов областей. 

 

Исследование эффективности алгоритма  

предварительного анализа входных данных 

 

Эффективность алгоритма предваритель-

ного анализа входных данных определяется за-

висимостью количества операций сравнения от 

количества пересечений областей каталога эта-

лонных значений при формировании класси-

фикационной матрицы. Стоит отметить, что 

базовым методом при построении классифи- 

кационной матрицы для создания классифика-

ционного образа объекта осуществляется срав-

нение параметров анализируемого объекта с 
параметрами каждого класса, занесенного в  
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каталог методом последовательного перебо- 

ра [4]. Следовательно, при таком анализе коли-

чество операций сравнения будет постоянным 

и равным произведению количества объектов, 

участвующих в эксперименте, на количество 

классов в каталоге эталонных значений. При 

подходе, использующем анализ взаимного рас-

положения областей в параметрическом про-

странстве, представляющих собой каталог эта-

лонных значений, нет необходимости сравни-

вать параметры объекта с параметрами всех 

классов из каталога. Достаточно найти первое 

вхождение в область и далее рассмотреть воз-

можность попадания анализируемого объекта 

лишь в области, имеющие пересечения с обла-

стью, в которую объект уже попал [5]. 

С использованием описанных программ-ге-

нераторов случайных объектов и областей для 

участия в эксперименте были подготовлены 

следующие данные: 

 100 файлов объектов, параметры X, Y, K, 

Z которых меняются в пределах от 1 до 100; 

 281 файл областей, параметры X, Y, K, Z 

которых меняются в пределах от 1 до 100, а раз-

меры областей варьируются от 2 до 25; количе-

ство пересечений областей в файлах варьиру-

ется от 1 до 332. 

Для каждого файла объектов подсчитыва-

лось среднее количество операций сравнения 

при составлении классификационной матрицы 

с использованием каждого файла областей. По 

результатам 28 100 экспериментов построена 

зависимость количества операций сравнения 

от количества пересечений областей в исход-

ных данных (рис. 1). По горизонтали отражено 

количество пересечений областей, по верти-

кали – количество операций сравнения. Каждая 

точка на графике – результат одного экспери-

мента.  

Значение количества операций сравнения, 

равное 100, является максимальным и говорит 

о том, что параметры каждого анализируемого 

объекта сравнивались с параметрами каждой 

области, участвующей в эксперименте. Прямая 

линия на графике, соответствующая количе-

ству операций сравнения, равному 100, харак-

теризует наихудший результат работы при со-

ставлении классификационной матрицы мето-

дом последовательного перебора. График 

наглядно демонстрирует, что наибольшее ко-

личество операций сравнения приходится на 

наборы данных с наименьшим количеством пе-

ресечений областей. С увеличением количе-

ства пересечений областей количество опера-

ций сравнения уменьшается. 

Детальный анализ входных данных, участ-

вующих в эксперименте, показал, что реализа-

ции наборов объектов содержат большое коли- 

 
 

Рис. 1. Графическое представление результатов эксперимента 
 

Fig. 1. A graphical representation of the experimental results 
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чество объектов, которые не входят ни в одну 

область, характеризующую класс объекта. На 

практике при решении задачи классификации 

объектов такие неклассифицированные объ-

екты являются либо новыми объектами, ин-

формация о которых не занесена в каталог эта-

лонных значений, либо помеховыми, обуслов-

ленными сложной внешней обстановкой. 

Очевидно, что данные объекты значительно 

влияют на результаты эксперимента, так как 

для каждого такого объекта проводится срав-

нение с каждой областью в параметрическом 

пространстве. 

Представляет интерес проведение данного 

эксперимента в других условиях: с анализом 

полученных результатов только для полезных 

объектов, то есть объектов, попавших хотя бы 

в одну область. С помощью соответствующих 

фильтров для входных данных, участвующих в 

эксперименте на предыдущем этапе, были по-

лучены результаты, представленные в графи-

ческом виде на рисунке 2. Наглядно продемон-

стрировано преимущество комбинированного 

метода на подготовительном этапе по сравне-

нию с базовым, поскольку количество опера-

ций сравнения снижается, по статистическим 

оценкам, в среднем в два раза. Прямая линия на 

графике, соответствующая 100 операциям 

сравнения, – наихудший результат работы при 

составлении классификационной матрицы ме-

тодом последовательного перебора. При этом 

эксперимент показал среднее количество опе-

раций сравнения, равное 50.  

 

Анализ эффективности применения  

списочного алгоритма представления  

классификационной матрицы 
 

Целью эксперимента являлось сравнение 

двух алгоритмов представления и обработки 

данных при выполнении процедуры последо-

вательного нормирования. Речь идет о матрич-

ном и списочном алгоритмах представления и 

обработки классификационной матрицы. Мат-

ричный алгоритм представляет данные, состав-

ляющие классификационную матрицу, в виде 

двумерного массива, списочный – в виде цик-

лически связанных ортогональных списков. 

Наибольший интерес представляет сокраще-

ние времени выполнения для матриц большой 

размерности (5050, 100100). Как правило, на 

практике объект классификации не может по-

падать во все классы из каталога эталонных 

значений (или в большую их часть), отсюда 

 
 

Рис. 2. Отображение результатов повторного эксперимента 
 

Fig. 2. Displaying the results of a replicated experiment 
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следует вывод о разреженности классификаци-

онной матрицы. 

В связи с этим представляет интерес ис-

пользование списков для хранения и обработки 

классификационной матрицы [6].  

Рассмотрим реализацию данной задачи на 

компьютере с использованием примера, в кото-

ром с увеличением размерности классификаци-

онной матрицы увеличивается разреженность. 

Расчеты проводились для матриц размерно-

стью 50×50, 100×100, 150×150, 200×200, 

250×250, 300×300 для числа объектов и классов 

соответственно. Исходные матрицы сформиро-

ваны так, что каждый объект соответствует 5 

различным классам, заданным в случайном по-

рядке. Число объектов, имеющих одинаковые 

классификационные образы, составляет 20 %. 

Результаты представлены в виде временных 

диаграмм на рисунке 3. Данный эксперимент 

является примером, иллюстрирующим воз-

можность реального сокращения временных 

характеристик при решении задачи классифи-

кации. Как видно из графика, списочный алго-

ритм обеспечил снижение выполнения проце-

дуры последовательного нормирования по 

сравнению с матричным. Снижение реальных 

временных затрат реализации списочного алго-

ритма пропорционально размерности класси-

фикационной матрицы. 

При условиях заполнения классификацион-

ной матрицы, описанных в данном экспери-

менте, применение матриц размерностью от 

100100 до 300300 показало разницу в быст-

родействии в среднем в два раза в пользу спи-

сочного алгоритма. При малых размерах клас-

сификационной матрицы эффективность спи-

сочного алгоритма падает. Это обусловлено 

особенностью организации и взаимодействия с 

памятью при использовании динамических 

списков для хранения и обработки данных. Од-

нако падение эффективности применения спи-

сочного алгоритма на матрицах малой размер-

ности несущественно по причине относи-

тельно малого времени выполнения процедуры 

последовательного нормирования. 

С целью более глубокого анализа сравни-

тельных соотношений использования матрич-

ного и списочного алгоритмов проведем ана-

лиз количества операций без учета взаимодей-

ствия с памятью. Для эксперимента была 

использована программа реализации работы 

процедуры последовательного нормирования в 

режиме циклического задания исходных дан-

ных. В этом режиме происходит автоматиче-

ское задание исходных данных методом цикли-

ческого перебора всех возможных вариантов  

заполнения исходной матрицы единичными 

элементами. Для каждой сгенерированной мат-

рицы производится дополнение ее до квадрат-

ной и применяется процедура последователь-

ного нормирования. 

Количество операций, выполненных в ходе 

процедуры, запоминается и отмечается точкой 

на результирующем графике. Для проведения 

эксперимента была установлена размерность 

матрицы 55, позволяющая получить статисти-

ческую оценку путем проведения полного 

цикла перебора заполнения матрицы единич-

ными элементами. При рассматриваемых усло-

виях без учета взаимодействия с памятью вы-

воды, полученные для матрицы 55, можно ис-

пользовать для матриц большей размерности. 

Результаты проведенного анализа представ-

лены в виде фрагментов графиков, где отра-

жено количество операций, произведенных 

при выполнении процедуры последователь-

ного нормирования для матрицы 55 с помо-

щью матричного алгоритма (см. http://www. 

swsys.ru/uploaded/image/2019-2/2019-2-dop/3.jpg) 

и списочного алгоритма (см. http://www.swsys. 

ru/uploaded/image/2019-2/2019-2-dop/4.jpg). По 

горизонтали отражено количество эксперимен-

тов, а по вертикали – количество операций. 

Проведенный эксперимент показал среднее 

количество операций, затраченных на выпол-

нение процедуры последовательного нормиро-

вания с помощью матричного алгоритма, рав-

ное 736, тогда как количество операций для 

 
 

Рис. 3. Результат сравнения времени  
реализации на компьютере процедуры  

последовательного нормирования  

для списочного и матричного алгоритмов 
 

Fig. 3. The result of comparison of computer  

implementation time of a sequential normalization 

procedure for list and matrix algorithms 
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списочного алгоритма составило 344. Таким 

образом, при выполнении процедуры последо-

вательного нормирования количество опера-

ций в среднем сократилось в два раза. Это со-

отношение совпадает с результатом первой ча-

сти эксперимента. 

Результаты, полученные для матрицы 55, 

были дополнительно подтверждены для мат-

риц большей размерности. В качестве примера 

большой размерности рассмотрена матрица 

100100. На вход программы последовательно 

подавались матрицы размерности 100100 с 

содержанием единичных элементов от 45 до 

55 %. Графически результаты представлены на 

рисунке 4 [7]. 

Среднее значение количества операций для 

матрицы 100100 при использовании матрич-

ного алгоритма составило 3 093 695, списоч-

ного – 1 389 118. Полученные результаты поз-

воляют сделать следующий вывод: алгоритм 

представления и обработки данных, составля-

ющих классификационную матрицу в виде 

списков, позволяет сократить вычислительные 

затраты на выполнение процедуры последова-

тельного нормирования в среднем в два раза. 

 

Оценка влияния сокращения  

классификационной матрицы на решение  

задачи классификации 
 

Целью являлась оценка эффективности от 
сокращения классификационной матрицы на 

подготовительном этапе. Эксперимент заклю-

чался в сравнении количества операций, затра-

ченных на выполнение процедуры последова-

тельного нормирования применительно к клас-

сификационной матрице в неизменном виде, 

созданной на подготовительном этапе, с коли-

чеством операций, затраченных на выполнение 

данной процедуры применительно к сокращен-

ной классификационной матрице. Сокращен-

ная классификационная матрица представляет 

собой одну либо несколько матриц, содержа-

щих только взаимозависимые элементы.  

Для участия в эксперименте из сгенериро-

ванного ранее набора входных данных были 

выбраны четыре файла областей, содержащие 

по 100 областей каждый. Общее количество пе-

ресечений областей в выбранных файлах равно 

0, 100, 200 и 300. Для каждого файла областей 

было сгенерировано по одному файлу объектов 

с информацией о 90 объектах каждый. Файлы 

объектов генерировались таким образом, что 

для каждой связки «файл областей–файл объ-

ектов» соблюдаются следующие условия: па-

раметры 90 объектов распределены по отноше-

нию к областям так, что 30 объектов не попа-

дают ни в одну область, 30 объектов попадают 

не более чем в одну область, а оставшиеся 30 

объектов попадают в пересечения областей, то 

есть более чем в одну область. Для файла обла-

стей с нулевым количеством пересечений объ-

екты распределились следующим образом: 30 

объектов не попали ни в одну область, 60 объ-

ектов попали в области. Для каждого соотно-

шения «файл объектов–файл областей» была 

создана классификационная матрица с помо-

щью программы анализа параметров объектов. 

На следующем этапе для каждой классифика-

ционной матрицы был произведен расчет с по-

мощью программы реализации работы проце-

дуры последовательного нормирования в ре-

жиме ввода данных из файла. Далее каждая из 

классификационных матриц была сокращена с 

помощью программы анализатора классифика-

ционных векторов. В результате сокращения из 

состава каждой матрицы были выведены объ-

екты, не имеющие взаимозависимых объектов, 

а оставшиеся объекты были разделены на под-

множества взаимозависимых объектов. Для 

каждого из таких подмножеств была построена 

классификационная матрица. К каждой новой 

классификационной подматрице была приме-

нена процедура последовательного нормирова-

ния. Результатом эксперимента стало количе-

ство операций сравнения, проделанных во 
время применения процедуры последователь- 

 
 

Рис. 4. Результаты работы матричного  

и списочного алгоритмов для матрицы 

100100 
 

Fig. 4. The results of matrix and list algorithms  

for a 100100 matrix 
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ного нормирования по отношению к исходным 

матрицам и к подматрицам, созданным в ре-

зультате сокращения. Эксперимент прово-

дился с использованием двух алгоритмов пред-

ставления и обработки классификационной 

матрицы – списочного и матричного. Резуль-

таты эксперимента сведены в таблицу. 

Результаты сокращения классификационной  

матрицы 

The results of classification matrix reduction 
 

Количе-

ство пе-

ресече-

ний в 

файлах 

обла-

стей 

Количество опера-

ций, исходная мат-

рица 

Количество опера-

ций, сокращенная 

матрица 

Матрич-

ный ал-

горитм 

Списоч-

ный ал-

горитм 

Матрич-

ный ал-

горитм 

Списоч-

ный алго-

ритм 

0 135 036 8 184 – – 

100 64 000 15 440 18 284 9 200 

200 73 008 18 480 32 812 14 699 

300 67 712 12 332 28 588 9 920 
 

Проведенный эксперимент показал возмож-

ность сокращения вычислительной трудоемко-

сти при решении задачи классификации в сред-

нем в два раза. На основании его результатов 

можно сделать следующий вывод: применение 

алгоритма сокращения классификационной 

матрицы на подготовительном этапе позволяет 

существенно сократить затраты на выполнение 

процедуры последовательного нормирования. 

Таким образом, эксперимент показал преиму-

щество сокращенной матрицы по сравнению с 

исходной по количеству операций сравнения 

примерно в 2 раза [8]. 

Так как данный эксперимент проводился с 

применением и матричного, и списочного ал-

горитмов представления и обработки класси-

фикационной матрицы, можно сделать вывод о 

сокращении количества операций сравнения 

при применении списочного алгоритма по 

сравнению с матричным в 3,45 раза. В приве-

денных выше результатах эксперимента не ис-

пользуются значения, полученные для файла с 

нулевым количеством пересечений областей. 

Этот файл представляет собой исходные дан-

ные для определения предельной оценки  

вычислительной трудоемкости. Результатом 

применения к данной исходной матрице разра-

ботанного алгоритма сокращения классифика-

ционной матрицы стала классификационная 

матрица нулевой размерности. Это очевидно, 

так как области не имеют пересечений, а сле-

довательно, все объекты будут классифициро-

ваться однозначно. 

Оценка работоспособности алгоритма  

анализа информации о новых объектах 
 

Для проверки работоспособности алго-

ритма анализа информации о новых объектах 

была использована программа анализа пара-

метров объектов в режиме динамического ана-

лиза информации о новых объектах. Для дина-

мической подачи данных в программу анализа 

были подготовлены 100 файлов-объектов.  

Зависимость количества новых классов от 

размера области (порог подтверждения по 

умолчанию равен 5) будет следующей: 
 

Размер  
области 

5 6 7 8 9 10 15 20 25 

Количество  
классов 

26 223 558 830 841 771 319 137 74 

 

Зависимость количества новых классов от 

порога подтверждения (размер области по 

умолчанию равен 10): 
 

Порог  
подтверждения 

3 4 5 10 15 20 22 23 25 

Количество  
классов 

1057 885 771 382 129 20 7 6 1 

 

Результаты проведенного эксперимента 

(рис. 5 и 6) позволяют сделать следующие вы-

воды [9].  

 
 

Рис. 5. Зависимость количества новых классов  

от размера области 
 

Fig. 5. The dependence of a number of new classes  

on an area size 
 

 
 

Рис. 6. Зависимость количества новых классов 

от порога подтверждения  
 

Fig. 6. The dependence of a number of new classes  

on a confirmation threshold 
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1. Количество новых классов возрастает в 

зависимости от размера области, пока он не до-

стигнет пикового значения, после чего количе-

ство новых классов уменьшается. Данный эф-

фект объясняется размером параметрического 

пространства и его отношением к варьируе-

мому размеру области. При превышении варь-

ируемого размера области пикового значения 

снижение количества новых классов обуслов-

лено увеличением количества пересечений об-

ластей [10, 11]. 

2. Зависимость количества новых классов от 

порога подтверждения обратно пропорцио-

нальна. 

Проведенный эксперимент подтверждает 

недостатки кластерного анализа. Однако, учи-

тывая специфику применения разработанного 

алгоритма, можно утверждать, что указанные 

недостатки в данном случае играют положи-

тельную роль. На практике при решении за-

дачи классификации объектов варьирование 

оператором параметров работы вручную поз-

волит адаптировать его к таким реальным усло-

виям АСУ, как погрешность работы измери-

тельной аппаратуры, особенности внешней об- 

становки и т.д. 

 

Оценка вычислительной трудоемкости  

методического обеспечения  

функционирования системы 

 

Вычислительную трудоемкость базового 

метода классификации можно представить в 

следующем обобщенном виде:  

ТБ = Т1 + Т2 + Т3,        (1)  

где Т1 – вычислительная трудоемкость подго-

товительного этапа; Т2 – вычислительная тру-

доемкость процедуры последовательного нор-

мирования; Т3 – вычислительная трудоемкость 

завершающего этапа [12].  

Оценку вычислительной трудоемкости ком-

бинированного метода классификации можно 

отобразить как  

ТК = Т1/к1 + Т2/(к2к3) + Т3,     (2)  

где к1 – параметр, характеризующий статисти-

ческую оценку сокращения вычислительной 

трудоемкости подготовительного этапа; к2 – 

параметр, характеризующий статистическую 

оценку сокращения вычислительной трудо- 

емкости выполнения процедуры последова-

тельного нормирования за счет применения 

списочного алгоритма формирования класси-

фикационной матрицы; к3 – параметр, характе-

ризующий среднюю оценку сокращения вы-
числительной трудоемкости выполнения про- 

цедуры последовательного нормирования за 

счет применения алгоритма сокращения клас-

сификационной матрицы.  

Сравнительную оценку общей вычисли-

тельной трудоемкости теперь можно предста-

вить следующим образом:  

1 2 3Б

К 1 2 3
/ 1 / ( 2 3)

Т Т ТT
S

T Т к     Т к к Т

 
 

  
.  (3)  

Принимая во внимание то, что Т3 << Т1 и  

Т3 << Т2, формулу (3) можно упростить:  

Б 1 2

К 1 2
/ 1 / ( 2 3)

T Т Т
S

T Т к     Т к к


 

 
.    (4)  

В работе [9] показано, что к1 ≈ 2, к2 ≈ 2,  

к3 ≈ 2. В то же время, учитывая приближен-

ность данных оценок, получаем S = 2.  

Таким образом, общая итоговая сравнитель-

ная оценка характеризуется полученным с за-

пасом значением статистической средней 

оценки, равной 2. В комбинированной мето-

дике классификации по сравнению с базовым 

методом классификации [1, 2] введены новые, 

разработанные в рамках данной работы алго-

ритмы обработки данных. Вычислительная 

трудоемкость этих алгоритмов не превышает 

10 % от общей трудоемкости, что практически 

не влияет на сформулированную итоговую 

оценку вычислительной трудоемкости.  

Выполненные исследования по оценке эф-

фективности методического и алгоритмиче-

ского обеспечения СППР АСУ специального 

назначения позволили сделать следующие вы-

воды. 

Исследование эффективности алгоритма 

предварительного анализа входных данных по-

казало, что на подготовительном этапе работы 

комбинированной методики классификации 

количество операций сравнения снижается, по 

статистической оценке, в среднем в два раза. 

Анализ эффективности применения списоч-

ного алгоритма представления классификаци-

онной матрицы показал преимущество списоч-

ного алгоритма перед матричным. По стати-

стическим оценкам, эксперимент показал 

снижение количества операций при примене-

нии списочного алгоритма по сравнению с мат-

ричным в среднем в 2 раза. При этом снижение 

реальных временных затрат на реализацию 

списочного алгоритма пропорционально раз-

мерности классификационной матрицы. 

Применение алгоритма сокращения класси-

фикационной матрицы позволяет уменьшить 

ее размерность и снизить вычислительную тру-
доемкость при выполнении процедуры после- 
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довательного нормирования в среднем в два 

раза. Снижение вычислительной трудоемкости 

варьируется в пределах от максимально необ-

ходимой при отсутствии возможности сокра-

щения до полного исключения выполнения 

процедуры последовательного нормирования в 

случае вырождения классификационной мат-

рицы. 

Результаты проведенных экспериментов 

подтверждают снижение общей вычислитель-

ной трудоемкости при классификации объек-

тов с использованием комбинированной мето-

дики в среднем в 2 раза по сравнению с базо-

вым методом классификации. Это особенно 

актуально при решении поставленной задачи в 

случае интенсивного поступления входных 

данных в масштабе реального времени. 
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Abstract. To eliminate information overload when assessing the state of air and space radio control objects 

for decision-making, we use methodological support and classification algorithms of decision support system 

(DSS) objects of an automated control system (ACS) for special purposes.  

The paper presents a method for efficiency evaluation of algorithmic support of a special purpose ACS 

DSS. The method is based on artificial generation of input data, as well as data representing a set of all possible 

values based on an exhaustive enumeration in the form of generating programs of random objects and random 

areas. This approach uses the analysis of the relative location of regions in a parametric space, which is a 

catalog of reference values. In this approach, there is no need to compare object parameters with the parameters 

of all catalog classes. After finding the first input into an area, we consider the possibility of getting the ana-

lyzed object into those areas that have intersections with the area in which the object has already got. 

The obtained experimental results of evaluation of a general computing labor intensity of the special-pur-

pose ACS DSS when classifying the objects using a combined method is, on average, two times lower than 

the basic classification method. The obtained result is particularly relevant in the classification of air and space 

radio engineering control objects under conditions of intensive real-time data entry. 

 

Keywords: algorithmic support, decision support system, automated control system, classification matrix, 

efficiency, computational complexity. 
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