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Розглядається інформаційно-екстремальний алгоритм 
навчання системи керування електроприводом шахт-
ної підйомної машини. У процесі машинного навчан-
ня здійснювалася оптимізація системи контрольних 
допусків на ознаки розпізнавання за модифікованим 
інформаційним критерієм Кульбака. Запропонований 
алгоритм реалізовано на прикладі розв’язання задачі 
функціонального контролю електроприводу шахтної 
підйомної машини. 
Вступ 
У гірничодобувній промисловості для підвищен-
ня функціональної ефективності керування тех-
нологічними процесами й обладнанням широко 
впроваджуються інтелектуальні інформаційні 
технології аналізу даних. Однією з важливих 
функцій існуючих інтелектуальних автоматизо-
ваних систем керування є прогнозування техніч-
ного стану гірничого обладнання з метою продо-
вження терміну його служби. Це дозволяє орга-
нізувати технічне обслуговування обладнання по 
його дійсному стану, а не за усередненими ре-
зультатами напрацювання на відмову або загаль-
ного часу експлуатації [1 – 3]. Необхідною умо-
вою розв’язання цієї важливої науково-технічної 
задачі є впровадження функціонального контро-
лю для забезпечення надійної експлуатації обла-
днання шахтної підйомної машини, оскільки 
його відмови можуть призвести до важких тех-
ногенних наслідків. 
Найбільш поширеним апаратно-програмним 
інструментарієм створення інтелектуальних сис-
тем керування є штучні нейронні мережі. Але 
перехід на парадигму прогностичного керування 
пов’язаний з необхідністю аналізу великих маси-
вів даних, що ускладнює використання штучних 
нейронних мереж через їх чутливість до багато-
вимірності алфавіту класів розпізнавання та 
словника ознак. Тому на практиці підвищення 
достовірності розпізнавання досягається двома 
шляхами: 
– збільшення глибини машинного навчання шту-
чної нейронної мережі, яка визначається кількіс-
тю її шарів; 
– редукція простору ознак розпізнавання. 
Обидва ці шляхи не гарантують підвищення фу-
нкціональної ефективності машинного навчання, 
оскільки пов’язані із втратою інформації. 
Одним із перспективних напрямків підвищення 
функціональної ефективності керування приво-
дом шахтної підйомної машини є використання 

ідей і методів так званої інформаційно-
екстремальної інтелектуальної технології (ІЕІ – 
технологія), яка ґрунтується на максимізації ін-
формаційної спроможності системи керування 
шляхом введення в процесі її навчання 
додаткових інформаційних обмежень [4, 5]. Ос-
новна перевага ІЕІ-технології на відміну від 
штучних нейронних мереж полягає у викорис-
танні геометричного підходу до побудови вирі-
шальних правил, що робить її практично інваріа-
нтною до вимірності простору ознак розпізна-
вання. В роботі [6] розглядалося застосування 
базового інформаційно-екстремального алгорит-
му машинного навчання для функціонального 
контролю електроприводу шахтної підйомної 
машини. При цьому одержані результати не за-
безпечили високої функціональної ефективності 
машинного навчання через апріорно неоптима-
льну систему контрольних допусків на ознаки 
розпізнавання.  
У статті з метою підвищення функціональної 
ефективності навчання системи функціонального 
контролю електроприводу, яка є складовою інте-
лектуальної автоматизованої системи керування 
шахтної підйомної машини, пропонується алго-
ритм інформаційно-екстремального машинного 
навчання з оптимізацією контрольних допусків 
на ознаки розпізнавання. 
1. Постановка задачі 
Нехай сформовано алфавіт класів розпізнавання 

}M,1m|X{ o
m = , які характеризують відповідні 

функціональні стани вузлів електроприводу шах-
тної підйомної машини, і відповідну вхідну бага-
товимірну (векторну) навчальну матрицю типу 
«об’єкт-властивість»: 

,||n,1j;N,1i|y|| )j(
i,m ==  

де n,N  – відповідно кількість ознак розпізна-
вання у векторі-реалізації (далі просто реаліза-
ція) образу і кількість реалізацій, яка дорівнює 
кількості циклів підйому-спуску. Таким чином, 
кожний стовпчик матриці ||y|| )j(

i,m  містить зна-
чення навчальної вибірки відповідної ознаки 
розпізнавання, а j -й рядок є реалізацією з N  
діагностичними ознаками.  
Крім того, задано вектор параметрів машинного 
навчання 

>δ=< ,d,xg mm ,                       (1)  
де mx – усереднена реалізація класу }X{ 0

m ; md  – 
радіус контейнера класу }X{ 0

m , що в процесі 
машинного навчання відновлюється в радіаль-
ному базисі простору ознак розпізнавання; δ  – 
параметр симетричного поля контрольних допу-
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сків на ознаки розпізнавання, який дорівнює йо-
го половині.  
На параметри машинного навчання задано такі 
обмеження: mx  – вектор, вершина якого визна-
чає геометричний центр контейнера класу }X{ 0

m ; 
               ]1)xx(d;0[d cmm −⊕∈ ,  

де )xx(d cm ⊕  – кодова відстань центру класу 
}X{ o

m  від центру найближчого (сусіднього) до 
нього класу o

cX ;  
)]2/;0[ нδ∈δ , 

тут нδ  – нормоване (експлуатаційне) поле допу-
сків, яке визначає область значень параметра δ . 
На етапі машинного навчання необхідно: 
1) оптимізувати параметри вектора (1) за усеред-
неним інформаційним критерієм  

∑=
= ∩

M

1m

)k(
m

}k{EG
Emax

M
1E ,                    (2) 

де )k(
mE – інформаційний критерій оптимізації 

параметрів машинного навчання, який обчислю-
ється на k -му кроці навчання; EG  – робоча (до-
пустима) область визначення функції інформа-
ційного критерію; }k{ – множина кроків машин-
ного навчання; 
2) за оптимальними геометричними параметрами 
побудувати вирішальні правила, які гарантують 
при функціонуванні системи діагностування без-
посередньо в робочому режимі високу повну 
ймовірність прийняття правильних класифіка-
ційних рішень.  
2. Опис алгоритму машинного навчанняf 
Оптимізація системи контрольних допусків на 
ознаки розпізнавання в методах ІЕІ-технології 
відіграє важливу роль, оскільки вони безпосере-
дньо впливають на геометричні параметри кон-
тейнерів класів розпізнавання і, отже, на точнісні 
характеристики класифікаційних рішень. Крім 
того, специфіка методів інформаційно-
екстремального машинного навчання полягає в 
перетворенні вхідної евклідової навчальної мат-
риці в робочу бінарну, при якому контрольні 
допуски на ознаки розпізнавання розглядаються 
як рівні квантування.  
На рис. 1 показано симетричне (двобічне) поле 
допусків на значення і-ї ознаки iy , N,1i = . 

 
Рис. 1. Симетричне поле допусків 

На рис. 1 прийнято такі позначення: i,0A  − номі-
нальне значення ознаки; i,HA , i,BA  − нижній і 
верхній нормовані допуски відповідно; i,HKA , 

i,BKA  − нижній і верхній контрольні допуски 
відповідно; i,Hδ , − нормоване поле допусків; 

i,Kδ ,– контрольне поле допусків. 
Розглянемо інформаційно-екстремальний алго-
ритм навчання системи функціонального конт-
ролю вузлів електроприводу шахтної підйомної 
машини з паралельною оптимізацією контроль-
них допусків на ознаки розпізнавання.  
Як відомо, оптимізація контрольних допусків у 
процесі інформаційно-екстремального машинно-
го навчання здійснюється шляхом пошуку на 
кожному кроці навчання глобального максимуму 
інформаційного критерію за двоциклічною іте-
раційною процедурою:  

            )k(

}k{EGi,G
*

i,K Emax{maxarg
∩δ

=δ ,             (3) 

де i,Gδ  – допустима область значень параметра 

iδ  поля контрольних допусків i -ї ознаки розпі-
знавання. 
Процедуру (3) реалізуємо за схемою паралельної 
оптимізації контрольних допусків, основною 
перевагою якої є висока оперативність алгоритму 
машинного навчання у порівнянні з послідовною 
оптимізацією. Це пов’язано з тим, що контрольні 
допуски на кожному кроці навчання змінюються 
одночасно для всіх ознак розпізнавання.  
Вхідними даними для алгоритму паралельної 
оптимізації є масив реалізацій навчальної матри-
ці },n,1j,N,1i,M,1m|y{ )j(

i,m === сформованої для 

заданого алфавіту класів розпізнавання },X{ o
m  і 

нормовані допуски }{ i,Hδ , які визначають області 
значень контрольних допусків відповідних ознак 
розпізнавання. При цьому задано базовий клас 
розпізнавання ,Xo

1 відносно якого обчислюються 
контрольні допуски на ознаки розпізнавання. На 
практиці в задачах функціонального контролю за 
базовий приймається клас розпізнавання, який 
характеризує нормальний режим технологічного 
процесу.  
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Розглянемо основні етапи реалізації алгоритму 
навчання СППР з паралельною оптимізацією 
контрольних допусків на ознаки розпізнавання: 
1) ініціалізація лічильника класів розпізнавання; 
2) ініціалізація лічильника кроків зміни парамет-
ра δ  поля контрольних допусків; 
3) формування бінарної навчальної матриці 

||x|| )j(
i,m , елементи якої визначаються за правилом  









∉
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=
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4) обчислення усередненої двійкової реалізації 
}N1,i|{x i,m =  класів розпізнавання за правилом 
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де ρm − рівень селекції координат двійкової усе-
редненої реалізації o

mm Xx ∈ , який за замовчу-
ванням дорівнює 0,5; 
5) якщо Mm ≤ , то виконується пункт 6, інакше 
– пункт 1; 
6) розбиття множини }x{ i,m  на пари усередне-
них реалізацій сусідніх класів розпізнавання 
                 >=<ℜ cm

|2|
m x,x ,               (4)  

де xс − усереднена реалізація сусіднього класу 
o
cX ; 

7) обнуління лічильника кроків навчання: ;0:k =  
8) ініціалізація лічильника кроків навчання: 

;1k:k +=  
9) оптимізація радіуса гіперсферичного контей-
нера класу розпізнавання – кодової відстані dm 
відбувається за навчальними матрицями класів 
розпізнавання, які визначаються відповідними 
елементами розбиття (4), за ітераційною проце-
дурою пошуку глобального максимуму інформа-
ційного КФЕ (2) в робочій області визначення 
його функції: 

                         
)k(

}k{EG
*
m Emaxargd

∩
= ;                  (5) 

10) якщо )xx(dk cm ⊕< , то виконується пункт 
8, інакше – пункт 11; 
11) знаходиться в робочій (допустимій) області 

EG максимальне значення критерію (2) 
(k)

}k{EG

*
EmaxE

∩
= ; 

12) визначаються екстремальний крок навчання 
*k , параметр поля контрольних допусків ** k;=δ  

та обчислюються для всіх ознак розпізнавання 
оптимальні нижні і верхні контрольні допуски на 
ознаки розпізнавання:  

 ;yА;yА *
i

*
iBK

**
iHK δ+=δ−=  

13) ЗУПИН. 
Як інформаційний критерій оптимізації парамет-
рів навчання в методах ІЕІ-технології може ви-
користовуватися будь-яка інформаційна міра. 
Але найбільш поширеними є модифіковані інфо-
рмаційні міри Кульбака та Шеннона. Далі буде-
мо розглядати модифікацію інформаційної міри 
Кульбака, яка має вигляд [5] 
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β+α−
=

,       (6) 
де )d()k(

mα  – помилка першого роду прийняття 
рішення на k-му кроці навчання; )d()k(

mβ  – поми-

лка другого роду; )d(D )k(
m,1  – перша достовір-

ність; )d(D )k(
m,2 – друга достовірність; d – дистан-

ційна міра, яка визначає радіуси гіперсферичних 
контейнерів, побудованих в радіальному базисі 
простору Хеммінга. 
У загальному випадку залежно від потужності 
алфавіту класів розпізнавання може бути декіль-
ка робочих областей визначення функції інфор-
маційного критерію. При цьому екстремальний 
крок навчання визначається в робочій області, де 
глобальне значення інформаційного критерію 
оптимізації є максимальним. 
Таким чином, параметрами інформаційно-
екстремального навчання СППР є оптимальні 
радіуси }{d*

m  контейнерів класів розпізнавання, 

оптимальні еталонні вектори-реалізації }{x*
m  

класів розпізнавання і оптимальний параметр 
*δ поля контрольних допусків, які дозволяють 

побудувати в просторі ознак розпізнавання ви-
рішальні правила для прийняття рішень при фу-
нкціонуванні системи в робочому режимі. 
3. Приклад реалізації алгоритму машинного 

навчання 
Реалізація запропонованого алгоритму здійсню-
валася на прикладі машинного навчання системи 
функціонального контролю електроприводу, яка 
є складовою автоматизованої системи керування 
шахтною підйомною машиною. 
Структурну схему шахтної підйомної машини 
показано на рис. 2 [3]. 
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Рис. 2. Структурна схема шахтної підйомної машини: 
а – загальна схема: I - двигун підйому; II - редуктор; 
III - барабан; IV - копрові блоки; V - підземний бун-
кер для корисних копалин; VI - ваговий дозатор пі-

дземного бункера; VII - розвантажувальні криві; VIII - 
процес розвантаження скіпа; IХ - поверхневий бункер 
для корисної копалини; б – електропривід: 1 – датчи-

ки температури підшипника двигуна; 2 – датчики 
температури підшипника двигуна; 3 - датчик темпера-

тури підшипника барабана 
Формування навчальної матриці здійснювалося 
на технологічному циклі спуск-підйом функціо-
нування ШПМ шляхом зчитування інформації з 
30 датчиків з інтервалом 200 ms. В результаті 
кожна реалізація складалася із 60 структурова-
них ознак розпізнавання. Алфавіт складався з 
трьох класів розпізнавання: клас o

1X  характери-
зував нормальний режим функціонування елект-
роприводу; клас u

2X  – стан підвищеної темпера-
тури підшипників; o

3X  – стан підвищеної темпе-
ратури обмоток двигуна. Оскільки ознаки розпі-
знавання мали різні шкали виміру, було викона-
но їх нормалізацію за методом зведених шкал.  
З метою оцінки впливу системи контрольних 
допусків на ознаки розпізнавання на функціона-
льну ефективніcть машинного навчання спочатку 
було реалізовано базовий алгоритм. На рис. 3 
показано графіки залежності інформаційного 
критерію (6) від радіусів контейнерів класів роз-
пізнавання, отримані при реалізації базового 
алгоритму машинного навчання при неоптима-
льному параметрі 25±=δ . 
Аналіз рис. 3 показує, що отримані значення 
ненормованого критерію (6) є недостатньо висо-
кими, що обумовлено високим ступенем перети-
ну класів розпізнавання. При цьому середнє зна-

чення критерію оптимізації дорівнює 17,1E
*
= . 

Для підвищення функціональної ефективності 
машинного навчання системи функціонального 
контролю було застосовано алгоритм паралель-
ної оптимізації контрольних допусків на ознаки 
розпізнавання, при якому на кожному кроці нав-

чання допуски для всіх ознак розпізнавання змі-
нювалися одночасно. 
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Рис. 3. Графіки зміни критерію (6) при оптимізації 
радіусів контейнерів класів розпізнавання: а – клас 

0
1X ; б – клас 0

2X ; в – клас 0
3X  

 
На рис. 4 показано графік залежності усередне-
ного за алфавітом класів розпізнавання КФЕ від 
параметра δ поля контрольних допусків на озна-
ки розпізнавання, одержаний у процесі оптимі-
зації системи діагностування вузлів електропри-
воду ШПМ за алгоритмом паралельної оптиміза-
ції. 
 

 
 

Рис. 4. Графік залежності інформаційного критерію 
оптимізації від параметра поля контрольних допусків  
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Аналіз рис. 4 показує, що оптимальне значення 
параметра поля контрольних допусків дорівнює 

33* ±=δ  відносних одиниць при максимальному 
значенні усередненого за алфавітом класів розпі-
знавання інформаційного критерію (6) 

44,1Emax = , яке обчислювалося в робочій області 
визначення його функції. Одержане максимальне 
значення інформаційного критерію перевершує 
його значення, отримане при реалізації базового 
інформаційно-екстремального алгоритму ма-
шинного навчання. Цей факт свідчить про суттє-
вий вплив системи контрольних допусків на 
ознаки розпізнавання на функціональну ефекти-
вність машинного навчання.  
Для побудови вирішальних правил необхідно 
було визначити оптимальні геометричні параме-
три контейнерів класів розпізнавання. На рис. 5 
показано графіки залежності критерію оптиміза-
ції (6) від радіусів контейнерів класів розпізна-
вання, одержані при оптимальному значенні па-
раметра поля контрольних допусків на ознаки 
розпізнавання. 

 

 
а 
 

 
б 

 
в 

Рис. 5. Графіки залежності інформаційного критерію 
від радіусів контейнерів класів розпізнавання: 

а – клас o
1X ; б – клас o

2X ; в – клас o
3X  

Аналіз рис. 5 показує, що оптимальні значення 
радіусів контейнерів класів розпізнавання 
дорівнюють відповідно: для класу o

1X  – 
28d*

1 = (тут і далі в кодових одиницях); для класу 
o
2X  – 41d*

2 =  і для класу o
3X – 33d*

3 = .  
За отриманими в процесі інформаційно-
екстремального машинного навчання оптималь-
ними геометричними параметрами контейнерів 
класів розпізнавання було побудовано вирішаль-
ні правила, за якими знакододатня функція на-
лежності відносить реалізацію, що розпізнається, 
до того класу розпізнавання із заданого алфавіту, 
для якого вона максимальна. При цьому функція 
належності реалізації до гіперсферичного кон-
тейнера, наприклад , класу o

mX  має такий прос-
тий вигляд: 

*
m

e
*
m

m
d

)xx(d1 ⊕
−=µ , 

де )xx(d em ⊕  – кодова відстань між усередненим 
вектором *

mx , вершина якого визначає геометри-
чний центр оптимального контейнера класу o

mX , 
і реалізацією ex , що розпізнається.  
Таким чином, оптимізація системи контрольних 
допусків на ознаки розпізнавання дозволила під-
вищити функціональну ефективність машинного 
навчання системи функціонального контролю 
електроприводу ШПИ у порівнянні з результа-
тами реалізації базового інформаційно-
екстремального алгоритму при неоптимальних 
контрольних допусках. Але в процесі машинного 
навчання не вдалося побудувати безпомилкові за 
навчальною матрицею вирішальні правила через 
суттєвий перетин класів розпізнавання в просто-
рі ознак розпізнавання. Тому для підвищення 
функціональної ефективності доцільно збільши-
ти глибину машинного навчання шляхом оптимі-
зації інших параметрів навчання.  
Висновки 
Запропонований інформаційно-екстремальний 
метод машинного навчання системи функціона-
льного контролю електроприводу шахтної під-
йомної машини з паралельною оптимізацією 
контрольних допусків на ознаки розпізнавання 
дозволяє будувати високодостовірні вирішальні 
правила. Але через суттєвий перетин класів роз-
пізнавання в просторі ознак, що має місце в 
практичних задачах функціонального контролю, 
не вдалося побудувати безпомилкові за навчаль-
ною матрицею вирішальні правила. Тому в пода-
льшому необхідно дослідити вплив на функціо-
нальну ефективність машинного навчання інших 
параметрів і розробити інформаційно-
екстремальні алгоритми їх оптимізації. 
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