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Розглядається задача машинного навчання системи керування протезом кисті руки з неінвазивною системою 
зчитування біосигналів. Задача розв’язується у рамках інформаційно-екстремальної інтелектуальної технології 
аналізу даних, яка базується на максимізації інформаційної спроможності системи у процесі її машинного навчан-
ня. Розроблений інформаційно-екстремальний метод машинного навчання системи керування протезом кінців-
ки руки на відміну від нейроподібних структур розроблено у рамках функціонального підходу до моделювання 
когнітивних процесів природного інтелекту при формуванні та прийнятті класифікаційних рішень. У результа-
ті запропонований метод набуває властивості адаптивності до довільних умов формування навчальної матриці 
та гнучкості при перенавчанні системи через розширення алфавіту класів розпізнавання. Крім того, вирішальні 
правила, побудовані за отриманими у процесі інформаційно-екстремального машинного навчання оптимальними 
в інформаційному розумінні геометричними параметрами контейнерів класів розпізнавання, характеризуються 
високою оперативністю, що є важливим показником функціональної ефективності когнітивно керованого протезу. 
Відмінність розробленого методу від відомих методів інформаційно-екстремального машинного навчання поля-
гає у застосуванні розрідженої навчальної матриці, що дозволяє суттєво зменшити ступінь перетину класів розпіз-
навання у просторі ознак. За результатами комп’ютерного моделювання доведено, що використання розрідженої 
навчальної матриці, отриманої за результатами оптимізації рівня квантування електроміографічних біосигналів 
для алфавіту трьох класів розпізнавання, дозволяє підвищити повну ймовірність правильного прийняття класифі-
каційних рішень майже у п’ять разів порівняно з нерозрідженою навчальною матрицею, що гарантує прийняття 
у робочому режимі високодостовірних класифікаційних рішень.
Ключові слова: інформаційно-екстремальне машинне навчання, система керування, протез кінцівки руки, елек-
троміографічний біосигнал, розріджена навчальна матриця, декурсивне бінарне дерево.

Актуальність роботи. Еволюція протезів кін-
цівок забезпечила перехід від засобів візуального 
маскування втрати до складних систем, які мають 
на меті максимально ефективно компенсувати 
функціональність втраченої кінцівки. Протез, 
здатний виконувати запрограмовані рухи, зазви-
чай реалізує інтерфейс «людина – машина» [1], 
який забезпечує реєстрацію команди від корис-
тувача та реакцію на команду від системи керу-
вання протезом.

Аналіз біоімпульсів користувача розгляда-
ється в протезуванні в інвазивному та неінвазив-
ному підходах. Перший забезпечує більш точну 
реєстрацію імпульсів від м’язів через меншу 
зашумленість сигналів від електроміографічних  

датчиків [2]. Але інвазивність передбачає хірур-
гічне втручання для вживлення сенсорів, що має 
під собою незручності для користувача та залишає 
ризик відторгнення імплантованих датчиків [3].

Значно зручніший у використанні неінва-
зивний метод полягає в реєстрації біоімпульсів 
з шкіри людини, проте електроміографічний сиг-
нал містить шуми та артефакти [4], що усклад-
нює розпізнавання руху за біоімпульсами. Крім 
того, під час використання методів машинного 
навчання системи керування протезом кінцівки 
руки основними ускладненнями науково-мето-
дологічного характеру є довільні умови форму-
вання біосигналів, перетин у просторі ознак кла-
сів розпізнавання, які характеризують відповідні 
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когнітивні рухи та багатовимірність словника 
ознак розпізнавання. Водночас збільшення кіль-
кості класів розпізнавання збільшує ступінь їх 
перетину у просторі ознак розпізнавання. У пра-
цях [5; 6] при реалізації ієрархічного машинного 
навчання виявлено проблему розпізнавання рухів 
пальців, які використовують спільні групи м’язів 
та мають значний перетин в просторі ознак.

Стаття спрямована на підвищення функціо-
нальної ефективності машинного навчання сис-
теми керування протезом кисті руки в рамках 
інформаційно-екстремальної інтелектуальної 
технології (ІЕІ-технології) аналізу даних, яка базу-
ється на максимізації інформаційної спромож-
ності системи у процесі її машинного навчання, 
з використанням розрідженої навчальної матриці.

Матеріал і результати досліджень. Осно-
вна ідея методів інформаційно-екстремального 
машинного навчання, як і в нейроподібних 
структурах, полягає в адаптації вхідного матема-
тичного опису системи для максимізації повної 
ймовірності прийняття правильного класифіка-
ційного рішення.

Процес встановлення відповідності сигналів 
та когнітивних команд в інтелектуальній системі 
є чутливим до розміру алфавіту класів навчання та 
до багатовимірності словника ознак, тому в рам-
ках ІЕІ-технології розглядається геометричне 
представлення простору ознак, в якому в процесі 
машинного навчання відновлюються в радіаль-
ному базисі простору ознак розпізнавання кон-
тейнери класів розпізнавання та утворюються 
вирішувальні правила [8], інваріантні до бага-
товимірності простору ознак розпізнавання [9].

Розглянемо формалізовану постановку 
задачі інформаційно-екстремального машинного 
навчання системи керування протезом кінцівки 
руки, здатної розпізнавати електроміографічні 
біосигнали.

Нехай дано алфавіт класів розпізнавання 
, який характеризує набори елек-

троміографічних біосигналів, отриманих під 
час виконання відповідних когнітивних команд. 
Для заданого алфавіту сформовано вхідну 
навчальну матрицю типу «об’єкт – властивість» 

 де N – кількість 
ознак розпізнавання,  – кількість структу-
рованих векторів ознак, які далі у тексті будемо 
називати реалізаціями класу розпізнавання.

За концепцією ІЕІ-технології відновлення 
контейнерів класів розпізнавання відбувається 
у бінарному просторі ознак Хеммінга [10], 

в якому задається структурований вектор параме-
трів машинного навчання. Нехай для машинного 
навчання системи керування для розпізнавання 
реалізацій класу  такий вектор має вигляд:

,                 (1)

де xm – усереднена реалізація значень елек-
троміографічних біосигналів, для якої вершина 
її вектору визначає геометричний центр контей-
нера класу розпізнавання ; dm – радіус гіперс-
феричного контейнера класу розпізнавання ; 
δ – параметр поля контрольних допусків на знаки 
розпізнавання; q – крок квантування за рівнем 
електроміографічного біосигналу.

Необхідно у процесі машинного навчання 
системи керування протезом оптимізувати пара-
метри машинного навчання (1), які забезпечують 
максимальне значення усередненого за алфаві-
том класів розпізнавання  інформаційного крите-
рію у робочій області визначення його функції:

,                (2)

де – максимальне усереднене значення 
інформаційного критерію оптимізації параметрів 
машинного навчання класу розпізнавання . 

Функціональну категорійну модель інфор-
маційно-екстремального машинного навчання 
системи керування інтелектуальним протезом 
представимо у вигляді орієнтованого графу відо-
браження множин, які задіяні в процесі оптимі-
зації параметрів машинного навчання (1). Водно-
час вхідний інформаційний опис задається такою 
структурою:

де P – множина факторів, які впливають на 
форму біосигналів; T – множина моментів часу 
зчитування інформації; Ω  – простір ознак розпіз-
навання; Z – алфавіт класів розпізнавання; ||MY  – 
вхідна навчальна матриця; ||MX  – робоча бінарна 
навчальна матриця, задана у просторі ознак 
Хеммінга; 1f  – оператор формування навчальної 
матриці ||MY ; 2f  – оператор формування навчаль-
ної матриці ||SX .

Функціональну категорійну модель інформа-
ційно-екстремального машинного навчання з опти-
мізацією параметрів машинного навчання (1) 
показано на рисунку 1.

На рис. 1 декартовий добуток ZTP ×Ω××  
розглядається як джерело інформації. Терм-
множина r описує значення інформаційного 
критерію оптимізації параметрів машинного 
навчання системи і є загальною для всіх конту-
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Рис. 1. Функціональна категорійна модель 
машинного навчання

рів процедур оптимізації. Оператор r ітеративно 
в процесі машинного навчання відновлює в про-
сторі ознак контейнери класів розпізнавання, 
які формують нечітке розбиття ℜ� |𝑀𝑀| 

 

 

 

 

 

. Оператор 
ξ відображає розподіл векторів ознак бінарної 
навчальної матриці ||SX  на розбиття ℜ� |𝑀𝑀| 

 

 

 

 

 

, а опе-
ратор ψ перевіряє основну статистичну гіпотезу 
належності цих векторів ознак до відповідного 
класу розпізнавання і формує множину гіпо-
тез ||GI , де G – кількість статистичних гіпотез. 
Оператор γ шляхом оцінки статистичних гіпотез 
формує множину точнісних характеристик ||Qℑ , 
де Q = G2 – кількість точнісних характеристик.  

Оператор EQ →ℑϕ ||:  обчислює на кожному кроці 
машинного навчання множину значень інформа-
ційного критерію E, який є функціоналом точніс-
них характеристик. Категорійна модель містить 
контур оптимізації симетричних контрольних 
допусків на ознаки розпізнавання, який замика-
ється через терм-множину D допустимих зна-
чень контрольних допусків. Водночас оператор 
δ1 на кожному кроці машинного навчання змінює 
контрольне поле, а оператор δ2 оцінює залежність 
ознак розпізнавання від заданого контрольного 
поля допусків. Крім того, категорійна модель 
містить контур оптимізації рівнів квантування 
електроміографічних біосигналів, який вклю-
чає терм-множину V допустимих значень рівнів 
квантування. У цьому контурі оператор q1 на кож-
ному кроці машинного навчання змінює рівень 
квантування, а оператор q2 змінює словник ознак 
розпізнавання. Оператор u регламентує процес 
машинного навчання.

Отже, за категорійною моделлю (рис. 1) алго-
ритм інформаційно-екстремального машинного 
навчання системи керування протезом зводиться 
до ітераційної процедури пошуку глобального 
максимуму інформаційного критерію оптиміза-
ції (2) в робочій області визначення його функції:

𝑞𝑞∗ = arg max
Gq

{max
Gδ

{ max
GE∩{k}

𝐸𝐸𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
(k)

}, 

𝑥𝑥𝑚𝑚,𝑖𝑖
(𝑗𝑗) = �1,  𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖 − 𝛿𝛿 ≤ 𝑦𝑦1,𝑖𝑖

(𝑗𝑗) ≤ 𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖 + 𝛿𝛿;
0,  інакше.

 

{𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖
(𝑗𝑗)} 

{𝛿𝛿𝐻𝐻,𝑖𝑖} 

𝑦𝑦𝑚𝑚 ∈ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜  

𝐸𝐸𝑚𝑚
(𝑘𝑘) =

�𝑛𝑛−(𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) )�

𝑛𝑛
  ∗ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙2 �

2𝑛𝑛+10−𝑝𝑝−�𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) �

�𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) �+10−𝑝𝑝
�, 

𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘)

 

𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 ; 𝐾𝐾2,𝑚𝑚
(𝑘𝑘)

 

(∀𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 ∈ ℜ� |𝑀𝑀|)�𝑖𝑖𝑖𝑖 [(𝜇𝜇𝑚𝑚 > 0)&(𝜇𝜇𝑚𝑚 = max {𝜇𝜇𝑚𝑚})]𝑡𝑡ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒 𝑥𝑥(𝑗𝑗) ∈ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜  𝑒𝑒𝑙𝑙𝑠𝑠𝑒𝑒 𝑥𝑥(𝑗𝑗) ∉ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 �, 

𝑋𝑋10,  

𝑋𝑋20,  

𝑋𝑋30 

          (3)

де  – усереднене значення інформацій-
ного критерію, обчислене за формулою (2) на 
k-му кроці машинного навчання; Gq – область 
допустимих значень рівнів квантування біо-
сигналів; Gδ – область допустимих значень  
контрольних допусків на ознаки розпізнавання.

Вхідною інформацією для алгоритму машин-
ного навчання є масив навчальної матриці  
та система полів нормованих допусків  на 
ознаки розпізнавання. З переходом у простір 
Хеммінга вхідна навчальна матриця перетворю-
ється на робочу бінарну навчальну матрицю, еле-
менти якої визначаються відносно усередненого 
вектору ознак  за таким правилом:

𝑞𝑞∗ = arg max
Gq

{max
Gδ

{ max
GE∩{k}

𝐸𝐸𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
(k)

}, 

𝑥𝑥𝑚𝑚,𝑖𝑖
(𝑗𝑗) = �1,  𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖 − 𝛿𝛿 ≤ 𝑦𝑦1,𝑖𝑖

(𝑗𝑗) ≤ 𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖 + 𝛿𝛿;
0,  інакше.

 

{𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖
(𝑗𝑗)} 

{𝛿𝛿𝐻𝐻,𝑖𝑖} 

𝑦𝑦𝑚𝑚 ∈ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜  

𝐸𝐸𝑚𝑚
(𝑘𝑘) =

�𝑛𝑛−(𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) )�

𝑛𝑛
  ∗ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙2 �

2𝑛𝑛+10−𝑝𝑝−�𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) �

�𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) �+10−𝑝𝑝
�, 

𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘)

 

𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 ; 𝐾𝐾2,𝑚𝑚
(𝑘𝑘)

 

(∀𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 ∈ ℜ� |𝑀𝑀|)�𝑖𝑖𝑖𝑖 [(𝜇𝜇𝑚𝑚 > 0)&(𝜇𝜇𝑚𝑚 = max {𝜇𝜇𝑚𝑚})]𝑡𝑡ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒 𝑥𝑥(𝑗𝑗) ∈ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜  𝑒𝑒𝑙𝑙𝑠𝑠𝑒𝑒 𝑥𝑥(𝑗𝑗) ∉ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 �, 

𝑋𝑋10,  

𝑋𝑋20,  

𝑋𝑋30 

Як критерій оптимізації параметрів машин-
ного навчання використовується модифікований 
інформаційний критерій Кульбака [11], робоча 
формула якого при рівноймовірних двохальтер-
нативних гіпотезах має такий вигляд:

𝑞𝑞∗ = arg max
Gq

{max
Gδ

{ max
GE∩{k}

𝐸𝐸𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
(k)

}, 

𝑥𝑥𝑚𝑚,𝑖𝑖
(𝑗𝑗) = �1,  𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖 − 𝛿𝛿 ≤ 𝑦𝑦1,𝑖𝑖

(𝑗𝑗) ≤ 𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖 + 𝛿𝛿;
0,  інакше.

 

{𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖
(𝑗𝑗)} 

{𝛿𝛿𝐻𝐻,𝑖𝑖} 

𝑦𝑦𝑚𝑚 ∈ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜  

𝐸𝐸𝑚𝑚
(𝑘𝑘) =

�𝑛𝑛−(𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) )�

𝑛𝑛
  ∗ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙2 �

2𝑛𝑛+10−𝑝𝑝−�𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) �

�𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) �+10−𝑝𝑝
�, 

𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘)

 

𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 ; 𝐾𝐾2,𝑚𝑚
(𝑘𝑘)

 

(∀𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 ∈ ℜ� |𝑀𝑀|)�𝑖𝑖𝑖𝑖 [(𝜇𝜇𝑚𝑚 > 0)&(𝜇𝜇𝑚𝑚 = max {𝜇𝜇𝑚𝑚})]𝑡𝑡ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒 𝑥𝑥(𝑗𝑗) ∈ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜  𝑒𝑒𝑙𝑙𝑠𝑠𝑒𝑒 𝑥𝑥(𝑗𝑗) ∉ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 �, 

𝑋𝑋10,  

𝑋𝑋20,  

𝑋𝑋30 

, (4)

де 

𝑞𝑞∗ = arg max
Gq

{max
Gδ

{ max
GE∩{k}

𝐸𝐸𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
(k)

}, 

𝑥𝑥𝑚𝑚,𝑖𝑖
(𝑗𝑗) = �1,  𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖 − 𝛿𝛿 ≤ 𝑦𝑦1,𝑖𝑖

(𝑗𝑗) ≤ 𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖 + 𝛿𝛿;
0,  інакше.

 

{𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖
(𝑗𝑗)} 

{𝛿𝛿𝐻𝐻,𝑖𝑖} 

𝑦𝑦𝑚𝑚 ∈ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜  

𝐸𝐸𝑚𝑚
(𝑘𝑘) =

�𝑛𝑛−(𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) )�

𝑛𝑛
  ∗ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙2 �

2𝑛𝑛+10−𝑝𝑝−�𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) �

�𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) �+10−𝑝𝑝
�, 

𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘)

 

𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 ; 𝐾𝐾2,𝑚𝑚
(𝑘𝑘)

 

(∀𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 ∈ ℜ� |𝑀𝑀|)�𝑖𝑖𝑖𝑖 [(𝜇𝜇𝑚𝑚 > 0)&(𝜇𝜇𝑚𝑚 = max {𝜇𝜇𝑚𝑚})]𝑡𝑡ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒 𝑥𝑥(𝑗𝑗) ∈ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜  𝑒𝑒𝑙𝑙𝑠𝑠𝑒𝑒 𝑥𝑥(𝑗𝑗) ∉ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 �, 

𝑋𝑋10,  

𝑋𝑋20,  

𝑋𝑋30 

 – кількість подій, які означають нена-
лежність «своїх» векторів ознак до класу розпіз-
навання 

𝑞𝑞∗ = arg max
Gq

{max
Gδ

{ max
GE∩{k}

𝐸𝐸𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
(k)

}, 

𝑥𝑥𝑚𝑚,𝑖𝑖
(𝑗𝑗) = �1,  𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖 − 𝛿𝛿 ≤ 𝑦𝑦1,𝑖𝑖

(𝑗𝑗) ≤ 𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖 + 𝛿𝛿;
0,  інакше.

 

{𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖
(𝑗𝑗)} 

{𝛿𝛿𝐻𝐻,𝑖𝑖} 

𝑦𝑦𝑚𝑚 ∈ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜  

𝐸𝐸𝑚𝑚
(𝑘𝑘) =

�𝑛𝑛−(𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) )�

𝑛𝑛
  ∗ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙2 �

2𝑛𝑛+10−𝑝𝑝−�𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) �

�𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) �+10−𝑝𝑝
�, 

𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘)

 

𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 ; 𝐾𝐾2,𝑚𝑚
(𝑘𝑘)

 

(∀𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 ∈ ℜ� |𝑀𝑀|)�𝑖𝑖𝑖𝑖 [(𝜇𝜇𝑚𝑚 > 0)&(𝜇𝜇𝑚𝑚 = max {𝜇𝜇𝑚𝑚})]𝑡𝑡ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒 𝑥𝑥(𝑗𝑗) ∈ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜  𝑒𝑒𝑙𝑙𝑠𝑠𝑒𝑒 𝑥𝑥(𝑗𝑗) ∉ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 �, 

𝑋𝑋10,  

𝑋𝑋20,  

𝑋𝑋30 

; 

𝑞𝑞∗ = arg max
Gq

{max
Gδ

{ max
GE∩{k}

𝐸𝐸𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
(k)

}, 

𝑥𝑥𝑚𝑚,𝑖𝑖
(𝑗𝑗) = �1,  𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖 − 𝛿𝛿 ≤ 𝑦𝑦1,𝑖𝑖

(𝑗𝑗) ≤ 𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖 + 𝛿𝛿;
0,  інакше.

 

{𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖
(𝑗𝑗)} 

{𝛿𝛿𝐻𝐻,𝑖𝑖} 

𝑦𝑦𝑚𝑚 ∈ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜  

𝐸𝐸𝑚𝑚
(𝑘𝑘) =

�𝑛𝑛−(𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) )�

𝑛𝑛
  ∗ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙2 �

2𝑛𝑛+10−𝑝𝑝−�𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) �

�𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) �+10−𝑝𝑝
�, 

𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘)

 

𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 ; 𝐾𝐾2,𝑚𝑚
(𝑘𝑘)

 

(∀𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 ∈ ℜ� |𝑀𝑀|)�𝑖𝑖𝑖𝑖 [(𝜇𝜇𝑚𝑚 > 0)&(𝜇𝜇𝑚𝑚 = max {𝜇𝜇𝑚𝑚})]𝑡𝑡ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒 𝑥𝑥(𝑗𝑗) ∈ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜  𝑒𝑒𝑙𝑙𝑠𝑠𝑒𝑒 𝑥𝑥(𝑗𝑗) ∉ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 �, 

𝑋𝑋10,  

𝑋𝑋20,  

𝑋𝑋30 

 – кількість подій, які означають 
належність «чужих» векторів ознак до класу 
розпізнавання 

𝑞𝑞∗ = arg max
Gq

{max
Gδ

{ max
GE∩{k}

𝐸𝐸𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
(k)

}, 

𝑥𝑥𝑚𝑚,𝑖𝑖
(𝑗𝑗) = �1,  𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖 − 𝛿𝛿 ≤ 𝑦𝑦1,𝑖𝑖

(𝑗𝑗) ≤ 𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖 + 𝛿𝛿;
0,  інакше.

 

{𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖
(𝑗𝑗)} 

{𝛿𝛿𝐻𝐻,𝑖𝑖} 

𝑦𝑦𝑚𝑚 ∈ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜  

𝐸𝐸𝑚𝑚
(𝑘𝑘) =

�𝑛𝑛−(𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) )�

𝑛𝑛
  ∗ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙2 �

2𝑛𝑛+10−𝑝𝑝−�𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) �

�𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) �+10−𝑝𝑝
�, 

𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘)

 

𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 ; 𝐾𝐾2,𝑚𝑚
(𝑘𝑘)

 

(∀𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 ∈ ℜ� |𝑀𝑀|)�𝑖𝑖𝑖𝑖 [(𝜇𝜇𝑚𝑚 > 0)&(𝜇𝜇𝑚𝑚 = max {𝜇𝜇𝑚𝑚})]𝑡𝑡ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒 𝑥𝑥(𝑗𝑗) ∈ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜  𝑒𝑒𝑙𝑙𝑠𝑠𝑒𝑒 𝑥𝑥(𝑗𝑗) ∉ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 �, 

𝑋𝑋10,  

𝑋𝑋20,  

𝑋𝑋30 

; 10–p – достатньо мале число, 
яке вводиться для уникнення поділу на нуль.

За отриманими в процесі машинного навчання 
оптимальними геометричними параметрами кон-
тейнерів класів розпізнавання було побудовано 
вирішувальні правила, які представимо у такому 
вигляді:

𝑞𝑞∗ = arg max
Gq

{max
Gδ

{ max
GE∩{k}

𝐸𝐸𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
(k)

}, 

𝑥𝑥𝑚𝑚,𝑖𝑖
(𝑗𝑗) = �1,  𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖 − 𝛿𝛿 ≤ 𝑦𝑦1,𝑖𝑖

(𝑗𝑗) ≤ 𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖 + 𝛿𝛿;
0,  інакше.

 

{𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖
(𝑗𝑗)} 

{𝛿𝛿𝐻𝐻,𝑖𝑖} 

𝑦𝑦𝑚𝑚 ∈ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜  

𝐸𝐸𝑚𝑚
(𝑘𝑘) =

�𝑛𝑛−(𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) )�

𝑛𝑛
  ∗ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙2 �

2𝑛𝑛+10−𝑝𝑝−�𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) �

�𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) �+10−𝑝𝑝
�, 

𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘)

 

𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 ; 𝐾𝐾2,𝑚𝑚
(𝑘𝑘)

 

(∀𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 ∈ ℜ� |𝑀𝑀|)�𝑖𝑖𝑖𝑖 [(𝜇𝜇𝑚𝑚 > 0)&(𝜇𝜇𝑚𝑚 = max {𝜇𝜇𝑚𝑚})]𝑡𝑡ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒 𝑥𝑥(𝑗𝑗) ∈ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜  𝑒𝑒𝑙𝑙𝑠𝑠𝑒𝑒 𝑥𝑥(𝑗𝑗) ∉ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 �, 

𝑋𝑋10,  

𝑋𝑋20,  

𝑋𝑋30 

𝑞𝑞∗ = arg max
Gq

{max
Gδ

{ max
GE∩{k}

𝐸𝐸𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
(k)

}, 

𝑥𝑥𝑚𝑚,𝑖𝑖
(𝑗𝑗) = �1,  𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖 − 𝛿𝛿 ≤ 𝑦𝑦1,𝑖𝑖

(𝑗𝑗) ≤ 𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖 + 𝛿𝛿;
0,  інакше.

 

{𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖
(𝑗𝑗)} 

{𝛿𝛿𝐻𝐻,𝑖𝑖} 

𝑦𝑦𝑚𝑚 ∈ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜  

𝐸𝐸𝑚𝑚
(𝑘𝑘) =

�𝑛𝑛−(𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) )�

𝑛𝑛
  ∗ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙2 �

2𝑛𝑛+10−𝑝𝑝−�𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) �

�𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) �+10−𝑝𝑝
�, 

𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘)

 

𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 ; 𝐾𝐾2,𝑚𝑚
(𝑘𝑘)

 

(∀𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 ∈ ℜ� |𝑀𝑀|)�𝑖𝑖𝑖𝑖 [(𝜇𝜇𝑚𝑚 > 0)&(𝜇𝜇𝑚𝑚 = max {𝜇𝜇𝑚𝑚})]𝑡𝑡ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒 𝑥𝑥(𝑗𝑗) ∈ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜  𝑒𝑒𝑙𝑙𝑠𝑠𝑒𝑒 𝑥𝑥(𝑗𝑗) ∉ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 �, 

𝑋𝑋10,  

𝑋𝑋20,  

𝑋𝑋30 

,                     (5)

де x(j) – вектор, що розпізнається; μm – функція 
належності вектора x(j) контейнеру класу розпіз-
навання 

𝑞𝑞∗ = arg max
Gq

{max
Gδ

{ max
GE∩{k}

𝐸𝐸𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
(k)

}, 

𝑥𝑥𝑚𝑚,𝑖𝑖
(𝑗𝑗) = �1,  𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖 − 𝛿𝛿 ≤ 𝑦𝑦1,𝑖𝑖

(𝑗𝑗) ≤ 𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖 + 𝛿𝛿;
0,  інакше.

 

{𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖
(𝑗𝑗)} 

{𝛿𝛿𝐻𝐻,𝑖𝑖} 

𝑦𝑦𝑚𝑚 ∈ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜  

𝐸𝐸𝑚𝑚
(𝑘𝑘) =

�𝑛𝑛−(𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) )�

𝑛𝑛
  ∗ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙2 �

2𝑛𝑛+10−𝑝𝑝−�𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) �

�𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) �+10−𝑝𝑝
�, 

𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘)

 

𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 ; 𝐾𝐾2,𝑚𝑚
(𝑘𝑘)

 

(∀𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 ∈ ℜ� |𝑀𝑀|)�𝑖𝑖𝑖𝑖 [(𝜇𝜇𝑚𝑚 > 0)&(𝜇𝜇𝑚𝑚 = max {𝜇𝜇𝑚𝑚})]𝑡𝑡ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒 𝑥𝑥(𝑗𝑗) ∈ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜  𝑒𝑒𝑙𝑙𝑠𝑠𝑒𝑒 𝑥𝑥(𝑗𝑗) ∉ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 �, 

𝑋𝑋10,  

𝑋𝑋20,  

𝑋𝑋30 

.
Для гіперсферичного класифікатора функція 

належності має такий вигляд:

*

*)( )(1
m

m
j

m d
xxd ⊕

−=µ ,

де )( )(
m

j xxd ⊕  – кодова відстань Хеммінга 
між реалізацією x(j) і оптимальною усередне-
ною реалізацією *

mx  класу розпізнавання 

𝑞𝑞∗ = arg max
Gq

{max
Gδ

{ max
GE∩{k}

𝐸𝐸𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
(k)

}, 

𝑥𝑥𝑚𝑚,𝑖𝑖
(𝑗𝑗) = �1,  𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖 − 𝛿𝛿 ≤ 𝑦𝑦1,𝑖𝑖

(𝑗𝑗) ≤ 𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖 + 𝛿𝛿;
0,  інакше.

 

{𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖
(𝑗𝑗)} 

{𝛿𝛿𝐻𝐻,𝑖𝑖} 

𝑦𝑦𝑚𝑚 ∈ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜  

𝐸𝐸𝑚𝑚
(𝑘𝑘) =

�𝑛𝑛−(𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) )�

𝑛𝑛
  ∗ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙2 �

2𝑛𝑛+10−𝑝𝑝−�𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) �

�𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) �+10−𝑝𝑝
�, 

𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘)

 

𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 ; 𝐾𝐾2,𝑚𝑚
(𝑘𝑘)

 

(∀𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 ∈ ℜ� |𝑀𝑀|)�𝑖𝑖𝑖𝑖 [(𝜇𝜇𝑚𝑚 > 0)&(𝜇𝜇𝑚𝑚 = max {𝜇𝜇𝑚𝑚})]𝑡𝑡ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒 𝑥𝑥(𝑗𝑗) ∈ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜  𝑒𝑒𝑙𝑙𝑠𝑠𝑒𝑒 𝑥𝑥(𝑗𝑗) ∉ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 �, 

𝑋𝑋10,  

𝑋𝑋20,  

𝑋𝑋30 

;  
*
md  – отриманий в процесі машинного навчання 

оптимальний радіус контейнера класу розпізна-
вання 

𝑞𝑞∗ = arg max
Gq

{max
Gδ

{ max
GE∩{k}

𝐸𝐸𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
(k)

}, 

𝑥𝑥𝑚𝑚,𝑖𝑖
(𝑗𝑗) = �1,  𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖 − 𝛿𝛿 ≤ 𝑦𝑦1,𝑖𝑖

(𝑗𝑗) ≤ 𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖 + 𝛿𝛿;
0,  інакше.

 

{𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖
(𝑗𝑗)} 

{𝛿𝛿𝐻𝐻,𝑖𝑖} 

𝑦𝑦𝑚𝑚 ∈ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜  

𝐸𝐸𝑚𝑚
(𝑘𝑘) =

�𝑛𝑛−(𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) )�

𝑛𝑛
  ∗ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙2 �

2𝑛𝑛+10−𝑝𝑝−�𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) �

�𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) �+10−𝑝𝑝
�, 

𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘)

 

𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 ; 𝐾𝐾2,𝑚𝑚
(𝑘𝑘)

 

(∀𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 ∈ ℜ� |𝑀𝑀|)�𝑖𝑖𝑖𝑖 [(𝜇𝜇𝑚𝑚 > 0)&(𝜇𝜇𝑚𝑚 = max {𝜇𝜇𝑚𝑚})]𝑡𝑡ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒 𝑥𝑥(𝑗𝑗) ∈ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜  𝑒𝑒𝑙𝑙𝑠𝑠𝑒𝑒 𝑥𝑥(𝑗𝑗) ∉ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 �, 

𝑋𝑋10,  

𝑋𝑋20,  

𝑋𝑋30 

.



Вісник КрНУ імені Михайла Остроградського. Випуск 2 / 2023 (139)
90

КОМП'ЮТЕРНІ НАУКИ

матриці кожного класу розпізнавання дорівню-
вала n = 40.

На рисунку 2 показано графік залежності усе-
редненої за всіма класами розпізнавання інфор-
маційної міри (4) від параметру δ поля контроль-
них допусків на ознаки розпізнавання, отриманий 
при інформаційно-екстремальному машинному 
навчанні системи керування протезом при нульо-

а б 

в 

а б 

в 
в

Рис. 4. Графіки залежності критерію від радіусів контейнерів класів при розрідженій 
навчальній матриці: а – клас 

𝑞𝑞∗ = arg max
Gq

{max
Gδ

{ max
GE∩{k}

𝐸𝐸𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
(k)

}, 

𝑥𝑥𝑚𝑚,𝑖𝑖
(𝑗𝑗) = �1,  𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖 − 𝛿𝛿 ≤ 𝑦𝑦1,𝑖𝑖

(𝑗𝑗) ≤ 𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖 + 𝛿𝛿;
0,  інакше.

 

{𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖
(𝑗𝑗)} 

{𝛿𝛿𝐻𝐻,𝑖𝑖} 

𝑦𝑦𝑚𝑚 ∈ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜  

𝐸𝐸𝑚𝑚
(𝑘𝑘) =

�𝑛𝑛−(𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) )�

𝑛𝑛
  ∗ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙2 �

2𝑛𝑛+10−𝑝𝑝−�𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) �

�𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) �+10−𝑝𝑝
�, 

𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘)

 

𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 ; 𝐾𝐾2,𝑚𝑚
(𝑘𝑘)

 

(∀𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 ∈ ℜ� |𝑀𝑀|)�𝑖𝑖𝑖𝑖 [(𝜇𝜇𝑚𝑚 > 0)&(𝜇𝜇𝑚𝑚 = max {𝜇𝜇𝑚𝑚})]𝑡𝑡ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒 𝑥𝑥(𝑗𝑗) ∈ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜  𝑒𝑒𝑙𝑙𝑠𝑠𝑒𝑒 𝑥𝑥(𝑗𝑗) ∉ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 �, 

𝑋𝑋10,  

𝑋𝑋20,  

𝑋𝑋30 

, б – клас 

𝑞𝑞∗ = arg max
Gq

{max
Gδ

{ max
GE∩{k}

𝐸𝐸𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
(k)

}, 

𝑥𝑥𝑚𝑚,𝑖𝑖
(𝑗𝑗) = �1,  𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖 − 𝛿𝛿 ≤ 𝑦𝑦1,𝑖𝑖

(𝑗𝑗) ≤ 𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖 + 𝛿𝛿;
0,  інакше.

 

{𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖
(𝑗𝑗)} 

{𝛿𝛿𝐻𝐻,𝑖𝑖} 

𝑦𝑦𝑚𝑚 ∈ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜  

𝐸𝐸𝑚𝑚
(𝑘𝑘) =

�𝑛𝑛−(𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) )�

𝑛𝑛
  ∗ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙2 �

2𝑛𝑛+10−𝑝𝑝−�𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) �

�𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) �+10−𝑝𝑝
�, 

𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘)

 

𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 ; 𝐾𝐾2,𝑚𝑚
(𝑘𝑘)

 

(∀𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 ∈ ℜ� |𝑀𝑀|)�𝑖𝑖𝑖𝑖 [(𝜇𝜇𝑚𝑚 > 0)&(𝜇𝜇𝑚𝑚 = max {𝜇𝜇𝑚𝑚})]𝑡𝑡ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒 𝑥𝑥(𝑗𝑗) ∈ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜  𝑒𝑒𝑙𝑙𝑠𝑠𝑒𝑒 𝑥𝑥(𝑗𝑗) ∉ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 �, 

𝑋𝑋10,  

𝑋𝑋20,  

𝑋𝑋30 

, в – клас 

𝑞𝑞∗ = arg max
Gq

{max
Gδ

{ max
GE∩{k}

𝐸𝐸𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
(k)

}, 

𝑥𝑥𝑚𝑚,𝑖𝑖
(𝑗𝑗) = �1,  𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖 − 𝛿𝛿 ≤ 𝑦𝑦1,𝑖𝑖

(𝑗𝑗) ≤ 𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖 + 𝛿𝛿;
0,  інакше.

 

{𝑦𝑦𝑚𝑚,𝑖𝑖
(𝑗𝑗)} 

{𝛿𝛿𝐻𝐻,𝑖𝑖} 

𝑦𝑦𝑚𝑚 ∈ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜  

𝐸𝐸𝑚𝑚
(𝑘𝑘) =

�𝑛𝑛−(𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) )�

𝑛𝑛
  ∗ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙2 �

2𝑛𝑛+10−𝑝𝑝−�𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) �

�𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘) +𝐾𝐾2,𝑚𝑚

(𝑘𝑘) �+10−𝑝𝑝
�, 

𝐾𝐾1,𝑚𝑚
(𝑘𝑘)

 

𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 ; 𝐾𝐾2,𝑚𝑚
(𝑘𝑘)

 

(∀𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 ∈ ℜ� |𝑀𝑀|)�𝑖𝑖𝑖𝑖 [(𝜇𝜇𝑚𝑚 > 0)&(𝜇𝜇𝑚𝑚 = max {𝜇𝜇𝑚𝑚})]𝑡𝑡ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒 𝑥𝑥(𝑗𝑗) ∈ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜  𝑒𝑒𝑙𝑙𝑠𝑠𝑒𝑒 𝑥𝑥(𝑗𝑗) ∉ 𝑋𝑋𝑚𝑚𝑜𝑜 �, 

𝑋𝑋10,  

𝑋𝑋20,  

𝑋𝑋30 

             а    б

Рис. 2. Графік залежності критерію  
від параметру контрольних допусків Рис. 3. Графік залежності критерію  

від параметру контрольних допусків при 
оптимальному рівні квантування біосигналівРеалізація алгоритму машинного навчання 

за процедурою (3) здійснювалася за вхідною 
навчальною матрицею для трьох класів розпіз-
навання [12]:  – взяття предмету,  – гакопо-
дібний хват предмету,  – щипок трьох пальців. 
Кожна реалізація складалася із 3000 ознак роз-
пізнавання, які визначали амплітуди біосигналів 
на виході електроміографічного датчика. Водно-
час інтервал між амплітудами дорівнював 1ms 
на часовому інтервалі зчитування біосигналів 
три секунди. Кількість реалізацій у навчальній 
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вому рівні квантування біосигналів. На графіку 
заштрихована область вказує на робочу область, 
в якій перша та друга достовірності перевершу-
ють відповідно помилки першого та другого роду.

Аналіз графіку (рис. 2) показує, що макси-
мальне значення інформаційного критерію дорів-
нює E = 0,22, що забезпечує відмінність класів 
розпізнавання, але свідчить про невисоку функ-
ціональну ефективність машинного навчання. 
З метою підвищення функціональної ефектив-
ності машинного навчання було реалізовано 
за процедурою (3) інформаційно-екстремальне 
машинне навчання системи керування протезом 
з оптимізацією рівнів квантування біосигналів. 
У результаті було визначено оптимальне значення 
рівня квантування біосигналів, яке дорівнювало 
q* = 90 mV, що дозволило сформувати розрі-
джену бінарну навчальну матрицю. На рисунку 3 
показано графік залежності усередненого кри-
терію (4) від параметру δ поля контрольних 
допусків на ознаки розпізнавання, отриманий 
при інформаційно-екстремальному машинному 
навчанні системи керування протезом при опти-
мальному рівні квантування біосигналів.

Аналіз графіку показує, що використання 
розрідженої навчальної бінарної матриці дозво-
лило отримати в робочій області максимальне 
значення інформаційної міри E = 1,00 при опти-
мальному параметрі поля контрольних допусків 
δ*=12 mV. 

З метою побудови вирішальних правил (5) 
оптимальні радіуси контейнерів класів роз-
пізнавання визначалися у внутрішньому циклі 
процедури (3). На рисунку показано графіки 
залежності критерію оптимізації (4) від радіу-
сів контейнерів класів розпізнавання, отрима-
них при оптимальних параметрах машинного 
навчання q* = 90 mV і δ* = 12 mV.

Аналіз графіків (рис. 4) показує, що опти-
мальні радіуси контейнерів класів розпізнавання 
дорівнюють: d1 = 1243 (тут і далі у кодових оди-
ницях) для класу , d2 = 1190 для класу  і  
d3 = 1221 для класу . Водночас використання 
розріджених матриць дозволило підвищити зна-
чення інформаційної міри для класів розпіз-
навання  та . Значення критерію (4) для 
класу розпізнавання  практично не змінилося. 
У цілому порівняльний аналіз усереднених зна-
чень критерію оптимізації параметрів машин-
ного навчання (рис. 2 і рис. 3) показує, що при 
оптимальному рівні квантування біосигналів зна-
чення критерію майже у п’ять разів більше порів-
няно з нульовим рівнем квантування.

Висновки. Запропоновано метод інформа-
ційно-екстремального машинного навчання 
системи керування протезом для розпізнавання 
електроміографічних біосигналів з оптиміза-
цією рівня квантування біосигналів, що дозво-
лило сформувати розріджену робочу бінарну 
навчальну матрицю і суттєво підвищити функці-
ональну ефективність машинного навчання через 
зменшення ступеня перетину класів розпізна-
вання у просторі ознак. У ході дослідження опти-
мізувались геометричні параметри контейнерів 
класів розпізнавання, що дозволило побудувати 
вирішувальні правила з високою оперативністю 
прийняття класифікаційних рішень. Для побудови 
безпомилкових за навчальною матрицею вирішу-
вальних правил необхідно збільшити рівень гли-
бини інформаційно-екстремального машинного 
навчання системи керування протезом кінцівки 
руки шляхом оптимізації додаткових параметрів, 
включаючи параметри формування вхідного 
математичного опису системи, що навчається. 
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In the article is considered the problem of machine learning of the hand prosthesis control system with a non-invasive 
biosignal reading system The task is solved within the framework of information-extreme intelligent technology of data 
analysis, which is based on maximizing of the information capacity of the system in the process of its machine learning. 
The method was developed in contrast to neuro-like structures within the framework of a functional approach of modeling 
the cognitive processes of the natural intelligence to form and make classification decisions. As a result, the proposed 
method acquires the properties of adaptability to intersecting classes in the space of recognition features and flexibility 
when retraining the system through the expansion of the recognition class alphabet. In addition, the decisive rules, built 
according to the information-extreme machine learning optimal geometric parameters of the recognition class containers, 
are characterized by high efficiency, which is an important indicator of the functional efficiency of a cognitively controlled 
prosthesis. The difference between the developed method and the known methods of information-extreme machine learning 
is the use of a sparse learning matrix, which allows to significantly reduce the degree of intersection of recognition classes 
in the space of features. According to the results of computer simulations, it is proved that the use of a sparse learning 
matrix, obtained as a result of the optimization of the quantization level of electromyographic biosignals for the alphabet 
of three recognition classes, allows to increase the full probability of making correct classification decisions by almost 
five times in comparison with a non-sparse learning matrix, which guarantees the adoption of highly reliable classification 
decisions in the working mode.
Key words: information-extreme intelligent technology, control system, hand prosthesis, EMG signals.
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