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АНОТАЦІЯ 

 

П’ятаченко В.Ю. Моделі та методи інформаційної технології 

розпізнавання системою керування протезом кінцівки руки електроміографіних 

біосигналів. – Кваліфікаційна наукова праця на правах рукопису. 

Дисертація на здобуття наукового ступеня доктора філософії  

за спеціальністю 122 «Комп’ютерні науки». – Сумський державний  

університет, 2023. 

Дисертаційна робота присвячена підвищенню точності виконання 

протезом кінцівки руки когітивних команд шляхом створення інформаційної 

технології машинного навчання системи керування протезом кінцівки руки для 

розпізнавання електроміографічних біосигналів в рамках функціонального 

підходу до моделювання когнітивних процесів природного інтелекту при 

формуванні та прийнятті класифікаційних рішень.  

Об’єктом дослідження є слабоформалізований процес машинного 

навчання системи керування протезом кінцівки руки для розпізнавання 

електроміографічних біосигналів за умови неповної визначеності даних, 

обумовленої довільними початковими умовами формування 

електроміографічних біосигналів і перетином в просторі ознак класів 

розпізнавання, які характеризують когітивні команди для виконання відповідних 

рухів протезу.  

Предметом дослідження є моделі і методи інформаційної технології 

інформаційно-екстремального машинного навчання системи керування 

протезом кінцівки руки для розпізнавання електроміографічних біосигналів. 

Обрані методи дослідження базуються на принципах і методах 

інтелектуального інформаційного аналізу даних та інформаційно-екстремальної 

інтелектуальної технології машинного навчання для побудови високо 

достовірних і оперативних вирішальних правил; методах математичної 

статистики для перевірки статистичних гіпотез; методах та характеристиках 

теорії інформації для оцінки функціональної ефективності інформаційно-

екстремального машинного навчання системи керування протезом кінцівки руки 
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для розпізнавання електроміографічних біосигналів; об’єктно-орієнтованій 

методології проектування складних систем для розробки інформаційного 

алгоритмічного та програмного забезпечення здатної навчатися системи 

керування протезом кінцівки руки для розпізнавання електроміографічних 

біосигналів. 

Обґрунтовано актуальність теми дисертації, зазначено зв’язок роботи з 

науковими темами, сформульовано мету та задачі дослідження, визначено 

об’єкт, предмет та методи дослідження, показано наукову новизну та практичне 

значення отриманих результатів, наведено інформацію про практичне 

використання, апробацію результатів та їх висвітлення у публікаціях. 

За результатами аналізу сучасного стану та тенденцій розвитку 

інтелектуалних протезів кінцівок показано, що протези з інвазивною системою 

зчитування електроміографічних біосигналів характеризуються більшою 

точністю виконання когнітивних команд у порівнянні з неінвазивною системою. 

Але інвазивна система зчитування біосигналів потребує хірургічного втручання, 

створює для особи з інвалідністю некомфортні умови і не забезпечує через 

недосканалість існуючих інформаційних технологій розпізнавання 

електроміографічних сигналів відновлення втрачених функцій руки. У 

порівнянні з протезами руки з інвазивною системою зчитування біосигналів 

протези з неінвазивною системою зчитування є суттєво дешевшими та 

зручнішими при їх використанні. Але через високу зашумленість біосигналів, 

багатовимірність простору ознак розпізнавання і суттєвий перетин в просторі 

ознак розпізнавання класів розпізнавання, які характеризують основні рухи 

протезу, розробка інтелектуальних протезів вимагає подолання ускладнень 

науково-методологічного характеру, на які впливають такі фактори: 

•  довільні початкові умови формування електроміографічних 

біосигналів, обумовлених пошкодженням когнітивно-нервового тракту 

проходження біосигналу; 

• перетин класів розпізнавання, що утворює у просторі ознак апріорно 

нечітке їх розбиття; 

• багатовимірність словника ознак і алфавіту класів розпізнавання; 
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• вплив неконтрольованих факторів, пов’язаних, наприклад, із 

щільністю прилягання електроміографічних датчиків, їх місцезнаходженням, 

змінами параметрів живлення, емоційно-психічного стану особи з інвалідністю 

тощо, що обумовлює зашумленість та спотворення електроміографічних 

біосигналів відповідних когнітивних команд. 

Саме через такі причини алгоритми машинного навчання системи 

керування протезом руки з використанням відомих методів технології Data 

Mining, включаючи нейроподібні структури, не забезпечують високу точність 

виконання когнітивних команд. Тому дисертаційна робота, яка виконана у 

науковій проблемній лабораторії кафедри комп’ютерних наук Сумського 

державного університету, є актуальною, оскільки спрямована на розв’язання 

важливої науково-практичної задачі підвищення функціональної ефективності 

протезів руки з неінвазивною системою зчитування біосигналів і наближення їх 

до функціональних можливостей інвазивних при збереженні відносно невисокої 

собівартості є актуальною.  

У дисертаційній роботі дослідження виконувалися у рамках створеної в 

Сумському державному університеті так званої інформаційно-екстремальної 

інтелектуальної технології (ІЕІ-технології) аналізу даних, яка ґрунтується на 

максимізації інформаційної спроможності системи керування в процесі 

машинного навчання. Ідея розроблених методів інформаційно-екстремального 

машинного навчання системи керування протезом кисті руки для розпізнавання 

електроміографічних біосигналів як і в штучних нейронних мережах полягає в 

адаптації в процесі машинного навчання вхідного математичного опису до 

максимальної повної ймовірності прийняття правильних діагностичних рішень. 

Але основна перевага методів інформаційно-екстремального машинного 

навчання перед нейроподібними структурами полягає в тому, що вони 

розроблені у рамках функціонального підходу до моделювання когнітивних 

процесів, притаманних людині при формуванні та прийнятті класифікаційних 

рішень. Такий підхід на відміну від штучних нейронних мереж дозволяє методам 

інформаційно-екстремального машинного навчання надати гнучкість при 

перенавчанні системи через розширення алфавіту класів розпізнавання. 
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Водночас побудовані в рамках геометричного підходу вирішальні правила 

практично є інваріантними до багатовимірності словника ознак розпізнавання. 

Також варто підкреслити, що машинне навчання здійснюється не в 

інтерактивному режимі, а автоматично. Крім того, для формування навчальної 

матриці потрібно на порядок менше зразків, що є важливою перевагою перед 

нейроподібними структурами.  

У дисертаційній роботі розв’язано важливе науково-практичне завдання 

розроблення інформаційної інтелектуальної технології машиного навчання 

системи керування протезом кінцівки руки з неінвазивною системою зчитування 

біосигналів в рамках функціонального підходу до моделювання когнітивних 

процесів. 

Вперше розроблено функціональні категорійні моделі і на їх основі 

створено метод інформаційно-екстремального машинного навчання за 

ієрархічною структурою даних у вигляді декурсивного бінарного дерева, який 

відрізняється способом побудови декурсивного дерева, що дозволяє 

оптимізувати структуру дерева і у результаті підвищити достовірність та 

оперативність розпізнавання електроміографічних біосигналів та забезпечити 

гнучкість при перенавчанні у разі розширення алфавіту класів розпізнавання; 

Вперше розроблено модель та метод інформаційно-екстремального 

машинного навчання з оптимізацією рівня квантування електроміографічних 

біосигналів, що дозволяє збільшити повну ймовірність правильного прийняття 

класифікаційних рішень через використання зрідженої навчальної матриці; 

Удосконалено метод інформаційно-екстремального машинного навчання 

системи керування протезом кінцівки руки з оптимізацією періоду квантування 

за часом електроміографічних біосигналів. 

Отримав подальший розвиток метод агломеративного кластер-аналізу, що 

дозволяє автоматично формувати ієрархічну структуру найближчих сусідніх 

класів розпізнавання для машинного навчання системи керування протезом 

кінцівки руки з неінвазивною системою зчитування біосигналів. 

Усі теоретичні розробки дисертації автор довів до конкретних алгоритмів 

із використанням запропонованої інформаційної технології синтезу системи 
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керування протезом кінцівки руки, здатної розпізнавати електроміографічні 

біосигнали відповідних когнітивних команд. На основі запропонованих моделей, 

методів та алгоритмів реалізовано засоби інформаційної технології машинного 

навчання системи керування протезом кінцівки руки, які включають модулі 

формування вхідного математичного опису, машинного навчання, побудови 

вирішальних правил та функціонування системи в режимах функціонального 

тестування та екзамену. 

Одержані наукові результати у вигляді інформаційного та програмного 

забезпечення використано в плані дослідно-конструкторських робіт ТОВ «НВП 

«Метекол» (акт від 31 липня 2023 р.) та впроваджено у навчальний процес 

Сумського державного університету (акт від 9 серпня 2023 р.). 

Ключові слова: Інформаційцно-екстремальне машинне навчання, 

оптимізація, інформаційний критерій оптимізації, параметр машинного 

навчання, протез кісті руки, електроміографічний біосигнал, когнітивна 

команда. 

  

SUMMARY 

 

Piatachenko V.Y. Models and methods of information technology for 

recognition of electromyographic biosignals by the hand prosthesis control system. – 

Qualification Scientific Work as a Manuscript. 

Thesis for obtaining a doctor of philosophy degree in the field of information 

technology, specializing in 122 - Computer Science. - Sumy State University,  

Sumy, 2023. 

The dissertation is devoted to increasing the accuracy of the execution of 

cogitative commands by prosthetic limbs by creating an information technology of 

machine learning of the hand prosthesis control system for recognition of 

electromyographic biosignals within the framework of a functional approach to 

modeling cognitive processes of natural intelligence in forming and making 

classification decisions.  
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The object of the research is the loosely formalized machine learning process of 

the hand prosthesis control system for recognition of electromyographic biosignals 

under conditions of incomplete data certainty due to the arbitrary initial conditions of 

the formation of electromyographic biosignals and the feature space intersection of 

recognition classes, which characterize the cognitive commands for performing the 

corresponding movements of the prosthesis. 

The subject of the research are models and methods of information technology 

for recognition of electromyographic biosignals within information-extreme machine 

learning of the hand prosthesis control system. 

The chosen research methods are based on the principles and methods of 

intelligent information analysis of data and information-extreme intelligent technology 

of machine learning to build highly reliable and operational decision rules methods of 

mathematical statistics for testing statistical hypotheses; methods and characteristics of 

information theory for evaluating the functional efficiency of information-extreme 

machine learning of the hand prosthesis control system for recognition of 

electromyographic biosignals; object-oriented methodology for the design of complex 

systems for the development of informational algorithms and software of the capable 

for machine learning hand prosthesis control system for recognition of 

electromyographic biosignals. 

The relevance of the dissertation topic is substantiated, the connection of the 

work with scientific topics is indicated, the purpose and tasks of the research are 

formulated, the object, subject and methods of the research are defined, the scientific 

novelty and practical significance of the obtained results are shown, information is 

given about the practical use, approbation of the results and their coverage in 

publications. 

According to the results of the analysis of the current state and trends in the 

development of intelligent limb prostheses, it is shown that prostheses with an invasive 

system for recording electromyographic biosignals are characterized by greater 

accuracy in the execution of cognitive commands in comparison with a non-invasive 

system. 
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In contrast the invasive biosignal recording system requires surgical 

intervention, creates uncomfortable conditions for a person with a disability, and does 

not ensure the restoration of lost hand functions due to the imperfection of existing 

information technologies for recognizing electromyographic signals. Prostheses with a 

non-invasive recording system are significantly cheaper and more convenient to use 

compared to hand prostheses with an invasive biosignal recording system. Due to the 

high noise of biosignals, the multidimensionality of the recognition features space and 

the significant intersection in the features space of recognition classes that characterize 

the main movements of the prosthesis, the development of intelligent prostheses 

requires overcoming scientific and methodological complications, which are 

influenced by the following factors: 

•  arbitrary initial conditions for the formation of electromyographic 

biosignals caused by damage to the cognitive-nerve path of biosignal transmission; 

• recognition classes intersection, which creates an a priori unclear division 

of the feature space; 

• multidimensionality of the feature dictionary and the alphabet of 

recognition classes; 

• the influence of uncontrollable factors related to the density of attachment 

of electromyographic sensors, their position, changes in power parameters, the 

emotional and mental state of a person with a disability, etc., which causes noise, 

artifacts and distortion of electromyographic biosignals of the corresponding cognitive 

commands. 

It is for these reasons that the machine learning algorithms of the hand prosthesis 

control system within known methods of Data Mining technology, including neuro-

like structures, do not ensure high accuracy of cognitive command execution. 

Therefore, the dissertation, which was carried out in the scientific problem laboratory 

of the Department of Computer Sciences of Sumy State University, is relevant, as it is 

aimed at solving an important scientific and practical task of increasing the functional 

efficiency of hand prostheses with a non-invasive biosignal recording system and 

bringing them closer to the functional capabilities of invasive while maintaining a 

relatively low cost is relevant.  
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In the dissertation, the research was carried out within the framework of the so-

called information-extreme intelligent technology (IEI-technology) of data analysis 

created at Sumy State University, which is based on maximizing the information 

capacity of the control system in the process of machine learning. The idea of the 

developed methods of information-extreme machine learning of the hand prosthesis 

control system for recognition of electromyographic biosignals, as well as in artificial 

neural networks approach, is to adapt the input mathematical description to the 

maximum full probability of making correct diagnostic decisions in the process of 

machine learning. Despite this the main advantage of information-extreme machine 

learning methods over neuro-like structures is that they are developed within the 

framework of a functional approach to modeling cognitive processes inherent in 

humans when forming and making classification decisions. This approach, unlike 

artificial neural networks, allows the methods of information-extreme machine 

learning to provide flexibility in retraining the system through the expansion of the 

alphabet of recognition classes. At the same time, the decisive rules constructed within 

the framework of the geometric approach are practically invariant to the 

multidimensionality of the dictionary of recognition features. It is also worth 

emphasizing that machine learning is not carried out interactively, but automatically. 

In addition, the formation of the training matrix requires an far fewer samples, which 

is an important advantage over neuro-like structures. 

In the dissertation work, an important scientific and practical task of developing 

the information intelligent technology of machine learning of the hand prosthesis 

control system with a non-invasive system for recording biosignals within the 

framework of a functional approach to modeling cognitive processes is solved. 

The functional categorical models based on the hierarchical structure of data in 

the form of a decursive binary tree were for the first time developed and a method of 

information-extreme machine learning was created according to them, which differs in 

the way of constructing a decursive tree, which allows optimizing the structure of the 

tree and, as a result, increasing the reliability and efficiency of recognition of 

electromyographic biosignals and ensuring flexibility during retraining due to the 

expansion of the alphabet of recognition classes. A model and method of information-
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extreme machine learning with optimization of the quantization level of 

electromyographic biosignals was for the first time developed, which allows to increase 

the full probability of making the correct classification decisions through the use of a 

sparse learning matrix. In addition the method of information-extreme machine 

learning of the hand prosthesis control system with optimization of the time 

quantization period of electromyographic biosignals has been improved. 

The method of agglomerative cluster analysis was further developed, which 

allows the automatic formation of a hierarchical structure of the nearest neighboring 

recognition classes for machine learning of the hand prosthesis control system with a 

non-invasive biosignal recording system. 

The author brought all the theoretical developments of the dissertation to 

determined algorithms using the proposed information technology synthesis of the 

hand prosthesis control system capable of recognizing electromyographic biosignals of 

the corresponding cognitive commands. On the basis of the proposed models, methods 

and algorithms, the means of information technology of machine learning of the hand 

prosthesis control system have been implemented, which include modules for the 

formation of input mathematical description, machine learning, construction of 

decisive rules and functioning systems in the modes of functional testing and 

examination. The obtained scientific results in the form of information and software 

were used in the research and development plan of LLC "RPC Metekol" 

(implementation certificate dated July 31, 2023) and implemented in the educational 

process of Sumy State University (implementation certificate dated August 09, 2023). 

Keywords: Information-extreme machine learning, optimization, information 

criterion, machine learning parameter, hand prosthesis, electromyographic biosignal, 

cognitive team. 
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ВСТУП 

 

Обґрунтування вибору теми дослідження. Створення інтелектуального 

протезу кінцівки руки дозволяє суттєво розширити його функціональні 

можливості, забезпечити реабілітацію людини з інвалідністю та її адаптацію до 

повноцінного життя, що має важливе соціально-економічне значення. Одним із 

перспективних шляхів підвищення функціональної ефективності протезів 

кінцівки руки є застосування ідей і методів машинного навчання для 

розпізнпавання електроміографічних біосигналів, сформованих когнітивними 

командами для відповідних рухів протезу. Дослідження, пов’язані з 

моделюванням інтелектуальних систем різного призначення у науково-технічній 

літературі знайшли відносно широке висвітлення завдяки ідеям і науковим 

здобуткам Івахненка О. Г., Шлезінгера М. І, Шевченка А. І., Бодянського Є. В., 

Субботіна С. О., Довбиша А. С, Дуди Р., Харта П., Уатта Д. та інших вчених. 

Водночас питання підвищення функціональної ефективності машинного 

навчання все ще залишаються недостатньо дослідженими через науково-

методологічні ускладнення, пов’язані з неповною визначеністю даних, суттєвим 

перетином у просторі ознак класів розпізнавання, які характеризують когнітивні 

команди відповідних рухів протезу кінцівки, руки, великою потужністю 

словника ознак і алфавіту класів розпізнавання. Крім того, жорсткі вимоги 

висуваються щодо оперативності прийняття класифікаційних рішень при 

виконанні протезом когнітивних команд. Тому однією із складних задач, на 

дослідження якої спрямована дисертаційна робота, є створення інформаційної 

технології машинного навчання у рамках функціонального підходу до 

моделювання когнітивних процесів природнього інтелекту природного 

інтелекту при формуванні та прийнятті класифікаційних рішень. Розв’язання цієї 

задачі полягає в необхідності створення нових методів формування вхідного 

математичного опису, машинного навчання і оцінки його функціональної 

ефективності з метою побудови високо достовірних і оперативних 

вирішувальних правил, інваріантних до великих обсягів даних.  
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У порівнянні з протезами руки з інвазивною системою зчитування 

біосигналів протези з неінвазивною системою зчитування є суттєво дешевшими 

зручнішими при їх використанні та не потребують хірургічного втручання. Але 

через високу зашумленість біосигналів, багатовимірність простору ознак 

розпізнавання і суттєвий перетин в просторі ознак розпізнавання класів 

розпізнавання розробка інтелектуальних протезів вимагає подолання ускладнень 

науково-методологічного характеру. Саме через ці причини машинне навчання 

системи керування протезом руки для розпізнавання електроміограічних 

біосигналів з використанням відомих методів технології Data Mining, включаючи 

нейроподібні структури не забезпечують високу точність виконання команд. 

Тому тема дисертаційної роботи є актуальною, оскільки присвячена 

вирішенню важдивого науково-прикладного завдання – розроблення 

інформаційної технології мащинного навчання системи керування 

інтелектуальним протезом кінцівки руки для розпізнавання 

електроміографічних біосигналів, що забезпечує реабілітацію людини з 

інвалідністю та її адаптацію до повноцінного життя. 

Зв’язок роботи з науковими програмами, планами, темами. 

Дисертаційне дослідження відповідає пріоритетним напрямкам наукових 

досліджень Сумського державного університету, зокрема держбюджетним 

науково-досліднім роботам «Інтелектуальний протез кінцівки, що 

самонавчається» (ДР № 0117U002248), «Інформаційна технологія автономної 

навігації безпілотного літального апарату за наземними природними та 

інфраструктурними орієнтирами» (ДР № 0122U000786). 

Роль автора в цих науково-дослідних роботах полягала в розробленні 

математичних моделей, методів інформаційно-екстремального машинного 

навчання інтелектуальних систем, у тому числі системи керування протезом 

руки для розпізнавання електроміографічних біосигналів і засобів інформаційної 

технології її синтезу. 

Мета і завдання дослідження. Метою дослідження є підвищення 

функціональної ефективності системи керування протезом кінцівки руки 

шляхом створення інформаційної технології машинного навчання. 
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Для досягнення мети дослідження необхідно вирішити такі завдання: 

1. проаналізувати сучасний стан розвитку інтелектуальних протезів руки 

та методів формування вхідного математичного опису інтелектуальної системи 

керування;  

2. розробити метод машинного навчання системи керування протезом 

кінцівки руки для розпізнавання електроміографічних біосигналів за 

ієрархічною структурою даних; 

3. розробити математичну модель і метод ієрархічного машинного 

навчання системи керування протезом для розпізнавання електроміографічних 

біосигналів відповідних когнітивних команд; 

4. розробити метод машинного навчання за розрідженою навчальною 

матрицею шляхом оптимізації рівня квантування електроміографічних 

біосигналів;  

5. оцінити функціональну ефективність машинного навчання системи 

керування протезом кінцівки руки для розпізнавання електроміографічних 

біосигналів; 

6. розробити апаратно-програмний інструментарій машинного навчання 

системи керування інтелектуальним протезом для розпізнавання 

електроміографічних біосигналів 

Об’єктом дослідження є слабоформалізований процес машинного 

навчання системи керування протезом кінцівки руки для розпізнавання 

електроміографічних біосигналів за умови неповної визначеності даних, 

обумовленої довільними початковими умовами формування 

електроміографічних біосигналів і перетином в просторі ознак класів 

розпізнавання, які характеризують когнітивні команди для виконання 

відповідних рухів протезу.  

Предметом досліджень є моделі і методи інформаційної технології 

інформаційно-екстремального машинного навчання системи керування 

протезом кінцівки руки для розпізнавання електроміографічних біосигналів. 

Методи дослідження базуються на принципах і методах інтелектуального 

інформаційного аналізу даних та інформаційно-екстремальної інтелектуальної 
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технології машинного навчання для побудови високо достовірних і оперативних 

вирішальних правил; методах математичної статистики для перевірки 

статистичних гіпотез; методах та характеристиках теорії інформації для оцінки 

функціональної ефективності інформаційно-екстремального машинного 

навчання системи керування протезом кінцівки руки для розпізнавання 

електроміографічних біосигналів; об’єктно-орієнтованій методології 

проектування складних систем для розробки інформаційного алгоритмічного та 

програмного забезпечення здатної навчатися системи керування протезом 

кінцівки руки для розпізнавання електроміографічних біосигналів. 

Наукова новизна отриманих результатів: 

Вперше розроблено функціональні категорійні моделі і на їх основі 

створено метод інформаційно-екстремального машинного навчання за 

ієрархічною структурою даних у вигляді декурсивного бінарного дерева, який 

відрізняється способом побудови декурсивного дерева, що дозволяє 

оптимізувати структуру дерева і у результаті підвищити достовірність та 

оперативність розпізнавання електроміографічних біосигналів та забезпечити 

гнучкість при перенавчанні через розширення алфавіту класів розпізнавання; 

Вперше розроблено модель та метод інформаційно-екстремального 

машинного навчання з оптимізацією рівня квантування електроміографічних 

біосигналів, що дозволяє збільшити повну ймовірність правильного прийняття 

класифікаційних рішень через використання зрідженої навчальної матриці; 

Удосконалено метод інформаційно-екстремального машинного навчання 

системи керування протезом кінцівки руки з оптимізацією періоду квантування 

за часом електроміографічного біосигналу. 

Отримав подальший розвиток метод агломеративного кластер-аналізу, що 

дозволяє автоматично формувати ієрархічну структуру найближчих сусідніх 

класів розпізнавання для машинного навчання системи керування протезом 

кінцівки руки з неінвазивною системою зчитування біосигналів. 

Особистий внесок здобувача. Дисертаційна робота є самостійним 

завершеним науковим дослідженням. Положення і результати, винесені на 

захист дисертаційної роботи, отримані здобувачем особисто. У працях, 
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опублікованих у співавторстві, автору належать:  [1] – розроблення вхідного 

математичного опису та алгоритму машинного навчання системи керування 

протезом кінцівки руки;  [2] – функціональна категорійна модель, алгоритм і 

його програмна реалізація для ієрархічного інформаційно-екстремального 

машинного навчання системи керування протезом;  [3] – алгоритм і його 

програмна реалізація для інформаційно-екстремального машинного навчання з 

оптимізацією контрольних допусків на ознаки розпізнавання;  

 [4] – функціональна категорійна модель, алгоритм та його програмна реалізація 

для інформаційно-екстремального машинного навчання системи керування 

алгоритм і його програмна реалізація для машинного навчання я протезом з 

оптимізацією рівня квантування ЕМГ-біосигналів;  [5] – опис алгоритму і його 

програмна реалізація для інформаційно-екстремального машинного навчання 

системи керування протезом кісті руки для розпізнавання ЕМГ-біосигналів;  

 [6] – алгоритм і його програмна реалізація для інформаційно-екстремального 

машинного навчання за навчальною матрицею, сформованою за результатами 

оброблення зображень у полярній системі координат;  [7] – опис алгоритму та 

його програмна реалізація для інформаційно-екстремального машинного 

навчання з оптимізацією контрольних допусків на ознаки розпізнавання; 

 [8] – функціональна категорійна модель ієрархічного інформаційно-

екстремального машинного навчання;  [9] – функціональна категорійна модель і 

програмна реалізація  інформаційно-екстремального машинного навчання;  

 [12] – функціональна категорійна модель машинного навчання з визначенням 

базового класу розпізнавання;  [13] – алгоритм і його програмна реалізація для 

формування вхідної навчальної матриці;  [14] – алгоритм і його програмна 

реалізація для інформаційно-екстремального машинного навчання з паралельно-

послідовною оптимізацією контрольних допусків;  [15] – алгоритм і його 

програмна реалізація для інформаційно-екстремального машинного навчання 

системи керування протезом кінцівки руки. 

Апробація матеріалів дисертації. Основні положення та результати 

дисертаційної роботи доповідалися та обговорювалися на Міжнародних 

наукових конференціях та форумах, а саме: 4-й Міжнародній науковій 
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конференції «Вимірювання, контроль та діагностика в технічних системах» (м. 

Вінниця, Україна, 2017 р.); 6-й Міжнародній науковій конференції «Advanced 

Information Systems and Technologies, AIST-2018» (м. Суми, Україна, 2018 р.);  2-

ій Міжнародній конфереренції «Computer Modeling and Intelligent Systems 

(CMIS-2019)» (м. Запоріжжя, Україна, 2019 р.); 6-й Міжнародній науково-

технічній Internet-конференції «Сучасні методи, інформаційне, програмне та 

технічне забезпечення систем керування організаційно-технічними та 

технологічними комплексами» (м.Київ, Україна, 2019 р.); 5-й Міжнародній 

конференції «Computational Linguistics and Intelligent Systems (COLINS 2021)» 

(м. Львів, Україна, 2021р.); 3-й Міжнародній науково-практичній конференції 

«Спільні дії військових формувань і правоохоронних органів держави: проблеми 

та перспективи» (м. Одеса, Україна, 2021р.); 21-й Міжнародній науково-

технічній конференції «Штучний інтелект та інтелектуальні системи, 

(AIIS’2021)» (м. Київ, Україна, 2021р.); 6-й Міжнародній конфереренції 

«Computational Linguistics and Intelligent Systems (COLINS 2022)» (м. Ґлівіце, 

Польща, 2022р.). 

Практичне значення отриманих результатів. Усі теоретичні розробки 

дисертації автором доведено до конкретних інженерних методик, алгоритмів з 

використанням запропонованої інформаційної технології створення здатної 

навчатися системи керування протезом кінцівки руки. На основі запропонованих 

моделей, методів та алгоритмів розроблено інформаційне та програмне 

забезпечення, яке дозволяє підвищити точність виконання протезом кінцівки 

руки когнітивних команд. Одержані наукові результати можуть бути 

використані при створенні інтелектуальних протезів руки з різними ступенями її 

ураження, що потребує більшого обсягу вхідних даних та алфавіту класів 

розпізнавання. Одержані наукові результати впроваджено в навчальному процесі 

кафедри комп’ютерних наук Сумського державного університету (акт 

впровадження від 9 серпня 2023р.) і в науково-виробничому підприємстві 

Меткол, м Ніжин, Україна (акт використання від  31 липня  2023 р.).  

Структура та обсяг дисертації. Дисертація складається із вступу, 

чотирьох розділів, висновків, списку використаних джерел і додатків. Загальний 
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обсяг дисертації складає 173 сторінок, з яких анотація на 5 сторінках, зміст на 2 

сторінках, перелік умовних позначень на 1 сторінці, основний текст на 118 

сторінках, список використаних джерел із 254 найменувань на 32 сторінках, 

додатки на 6 сторінках. Робота містить 5 таблиць, та 40 рисунків. 
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РОЗДІЛ 1 

АНАЛІЗ МЕТОДІВ СИНТЕЗУ ІНТЕЛЕКТУАЛЬНИХ СИСТЕМ 

КЕРУВАННЯ ПРОТЕЗОМ КІНЦІВКИ РУКИТУВАННЯ 

 

1.1 Сучасний стан та перспективи розвитку інтелектуальних протезів з 

неінвазивною системою зчитування біосигналів 

 

Основною метою розробки протезу кінцівки людини є покращення 

взаємодії особи з інвалідністю з середовищем шляхом якісної компенсації 

втрачених функцій організму. Головною рисою інтелектуальних протезів є 

здатність розпізнавати рухи та відтворювати жести, а не тільки візуально 

маскувати втрачену кінцівку. Водночас інтерфейс людина-машина є 

компромісом між алфавітом класів розпізнавання, які характеризують когнітивні 

команди на виконання протезом відповідних рухів, ефективністю їх 

розпізнавання, можливості зворотного зв’язку до м’язів та зручності протезу. 

Розглянемо основні характеристики сучасних протезів для компенсації 

рухів руки з різним ступенем її враження. 

Протез SCOMA Prosthetic Hand [1] наголошує на використанні сенсорів 

спротиву для зворотнього зв’язку щодо рухів. Протези DARPA MPL [2] 

зосереджені на відчуттях тиску, сили, вібрації. Водночас інвазивний спосіб 

керування дозволяє оптимізувати проблему втоми від ваги протезу та 

використати залишки нервових закінчень як частину керуючої структури. Проте 

завжди існують ризики, пов’язані з хірургічним втручанням. Сама ж ідея 

зворотного зв’язку від протезу до людини має ваду [3]: природнє кодування 

додтику є не лише задачею інтенсивності, оскільки нервова активність є 

складнішою за симуляцію індукції нервової активації у волокнах м’язів. 

Дослідження  [4] наводить виклик відчуття володіння протезом за допомогою 

електростимуляції субдуральних електродів, які через мікроелектроди 

впливають на соматосенсорну зону мозку та цілеспрямовану реіннервацію – 

процедуру призначенуна для полегшення моторного контролю протеза шляхом 



 

 

25 

 

збільшення кількості контрольних ділянок на іншій більш проксимальній зоні, 

яку не зачепила ампутація. 

Зі швидким розвитком фізіології, анатомії, мехатроніки та програмного 

забезпечення з’явились дослідні та комерційні проекти неінвазивних протезів 

рук. Порівнюючи комерційні протези можна виявити тенденцію до утворення 

галузевого стандарту (табл.1.1) для складної системи керування, реєстрації 

сигналу та його розпізнавання. Наведені протези мають схожий набір рухів та 

швидкість реакції на імпульс, втім не можна не вказати вади у обмеженому 

наборі рухів та високій ціні пристроїв. 

 

Таблиця 1.1 – Характеристики сучасних протезів руки 

 Назва Вага (г) Рівень 

свобод 

Кількість 

активаторів 

Швидкіс

ть руху 

Жести 

Vincent Hand ~450 6 6 – Стискання, вказівний 

палець, розпрямлення 

долоні, взяття предмету 

двома пальцями, 

гакоподібний рух долоні 

iLimb 450–

615 

6 5 1.2 сек. Стискання, вказівний 

палець, розпрямлення 

долоні, взяття предмету 

двома пальцями, 

гакоподібний рух долоні 

Bebionic 495–

539 

6 5 0.8-1.9 

сек. 

Стискання, вказівний 

палець, розпрямлення 

долоні, взяття предмету 

двома пальцями, 

гакоподібний рух долоні 

Michelangelo ~420 2 2 – Стискання, розпрямлення 

долоні 

 

Наведені у таблиці 1.1 протези рук розроблялися з дедалі більшою 

кількістю ступенів свобод у розпізнавання жестів. Комерційний протез руки 
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SensorHand [5, 6] є чутливим до сили та швидкості імпульсу для реалізації рухів 

пальців трьох типів, що реалізують два ступені свободи, потрібні для руху 

великого пальця, один для приведення/відведення великого пальця та один для 

згинання/розгинання. Протези i-Limb hand та Bebionic мають відповідно 6 та 5 

рівнів свободи та реалізують сенсори тиску для визначення сили стискання 

об’єкту [7], що передбачає регресивний аналіз сигналів. Через відсутність 

відповідності та гнучкості в структурі цих роботизованих протезів руки також 

необхідні додаткові механізми, щоб зробити їх безпечними для фізичної 

взаємодії з людьми та предметами. Звідси випливає вага протезів рук та 

складність, потреба в обслуговуванні та вартість, що водночас корелюється з 

довговічністю суттєво впливають на прийнятність користувачем рішення щодо 

відмови від протезування руки у 40-60% випадків [5].  

Дослідний протез HIT/DLR Prosthetic hand [8] у якості зменшення помилки 

реконструкції положення руки розглядає синергічні параметри, отримані при 

зменшенні розмірності простору ознак глобально нелінійним процесом Гауса [9]. 

Розвитком ідеє адаптації рухів до потреби користувача є протез  

PRISMA Hand  [10, 11], який реалізує п’ять рухів долоні та пільців та розвиває 

додаткові керуючі структури для зміни характеристик рухів. Модуль керування 

голосом забезпечує людино-машинну взаємодію для зміни положення кисті, 

сили та швидкості виконання команди  [12]. Подібний керуючий модуль 

пропонує і протез Galileo Hand  [13, 14] для керування шести рухами, включаючи 

стан спокою, втім наголошуючи, що якість розпізнавання рухів за показниками 

ЕМГ є нижчою за мультимодальний підхід з використанням MYO  

інтерфейсу [15]. 

Оцінка контролюючих алгоритмів протезів KIT Prosthetic hand  [16, 17] 

демонструє доволі високі показники у 78% за протоколом оцінки 

антропоморфних протезів руки [18]. З метою адаптації руху протезу до об’єкту 

взаємодії використовується розпізнавання зображень за попередньо 

підготованою базою знань, яка визначає правила сили та швидкості руху [19]. 

Аналіз за даними праці    [21] сучасних комерційних та дослідних розробок 

міоелектричних трансгумеральних протезів [20] визначає складність роботи з 
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ЕМГ сигналом, що обумовлює необхідність розробляти комбіновані алгоритми 

машинного навчання, які задіюють аналіз компонентів сигналу [21], 

застосовують фільтрацію сирого сигналу [22], поєднувати різні моделі 

машинного навчання або застосовувати електроенцефалографічні (ЕЕГ) сигнали 

як корегуючі імпульси [23, 24]. 

 

1.2 Аналіз методів оброблення і фільтрації біосигналів 

 

Електроміографічний (ЕМГ) сигнал – це біомедичний сигнал, що 

відповідає електричній сталій, породженій нервово-м’язовою активністю у 

тканинах м’язів. Вся нервово-м’язова активність, напруження і розслаблення, 

контролюється нервовою системою людини. Тому ЕМГ сигнал є складеним 

сигналом, залежним від анатомічного та фізіологічного стану м’язів. Крім того 

рух електричного імпульсу крізь м’язову тканину викликає зашумленість при 

реєстрації сигналу. ЕМГ сенсор, розташований на шкірі, одночасно реєструє 

сигнали від різних наборів м’язів; перетин сигналів та фізичні властивості 

середовища також впливають на отримані значення біопотенціалів. Оскільки 

сигнал ЕМГ є біоелектричним сигналом, який контролюється взаємним впливом 

рецепторів і нервової системи людини, модель сигналу ЕМГ залежить як від 

суб’єктивних намірів користувача, так і від умов інтерактивного середовища під 

час виконання конкретних дій. Верхні кінцівки людського тіла включають 

передпліччя, лікоть, тилу руку, зап'ястя та кисть. М'язова маса верхньої кінцівки, 

як правило, невелика і струнка, а діапазон рухів верхньої кінцівки не великий. У 

порівнянні з нижніми кінцівками, сила м’язів верхніх кінцівок, як правило, 

слабша, тому що тіло не потребує підтримки. Основні функції верхніх кінцівок 

– це захоплення, розтягування та передача інформації жестами. Таким чином, 

біосигнали у верхній кінцівці можна розділити на дві категорії: положення 

кінцівок і жести руками. 

Сенсорна система для збору сигналів ЕМГ в основному складається з 

електродів, підсилювачів, мікропроцесорів і пристроїв передачі. Електричний 

сигнал, що генерується м’язом, вловлюється електродами, посилюється схемою 
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підсилення, а потім передається на головний комп’ютер через пристрій передачі. 

Як правило, з’єднання між електродами і процесором є дротовим, тоді як 

передача зазвичай бездротова. У колекції ЕМГ конструкція сенсорного модуля 

зазвичай дуже схожа, за винятком електрода. Звичайні електроди ЕМГ 

включають два основних типи методів розміщення полюсів: монополярний 

електрод і біполярний електрод. Обидва методи розміщення вимірюють 

потенціал з посиланням на електрод, розміщений у місцях без відповіді ЕМГ 

(наприклад, щиколотки або коліно), тоді як метод монополя безпосередньо 

вимірює різницю потенціалів, а біполярний метод застосовує метод 

диференційного посилення [25]. Біполярні електроди мають вищу частоту 

використання, оскільки синфазний шум можна придушити в реальному 

застосуванні, але не має гнучкості налаштування в порівнянні з монополями. 

Крім того, на якість сигналу ЕМГ також впливає відстань між кожним 

електродеполем, а також їх діаметр і ширина при застосуванні біполярних 

електродів. Сучасні поверхневі електроди ЕМГ приклеюються до поверхні 

м’язів і уникають небезпеки потенційного пошкодження тканини м’язів, що 

вважається критичною проблемою при інвазивному зчитуванні ЕМГ. Крім того, 

під час використання ЕМГ оператори можуть вільно вибирати точки 

вимірювання на поверхні м’язової тканини і скорочувати витрати часу на 

проведення підготовчої роботи, як дезінфекція точок зонда спиртом. Тим не 

менш, останнім часом також були представлені деякі сміливі спроби 

застосування внутрішньом’язової ЕМГ  [2, 3]. Внутрішньом’язова ЕМГ є ще 

одним джерелом сигналу для виявлення поведінки людського тіла та 

справляється з деякими труднощами, пов’язаними з контролем на основі ЕМГ, 

такими як нестабільний контакт електрода зі шкірою. Деякі інші додаткові 

переваги внутрішньом’язової ЕМГ наведені в  [26], наприклад, здатність 

записувати глибокі м’язові сигнали з невеликими перехресними ЕМГ. Хоча всі 

експериментальні результати в  [2–4] доводять, що внутрішньом’язова ЕМГ не 

може призвести до зменшення помилки класифікації від ЕМГ для окремих 

класифікаторів, тоді як для паралельних класифікаторів можна досягти значного 

зменшення помилки класифікації. Відповідно до практичних зусиль у  [3], 
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паралельна конфігурація для одночасного контролю стає більш перспективною 

завдяки використанню внутрішньом’язової ЕМГ, яка довгий час була 

невирішеною проблемою в дослідженнях ЕМГ. 

Підсилення та фільтрація сигналу відіграють критичну роль у системах, що 

використовують ЕМГ сенсори. Від процесу реєстрації біопотенціалів 

вимагається зберегти максимальну кількість інформації з мінімальною кількістю 

шуму у сигналі [29]. Так завдання підсилення сигналу та фільтрації зводиться до 

максимізації відношення сигналу до шуму та мінімізація спотворення сигналу. 

Так як протез являє собою пристрій, що носиться, то на нього постійно 

впливає навколишнє середовище: наявність поту на шкірі призводить до 

погіршення її контакту з електродами, також можлива поява механічного впливу 

на електроди. Крім того, слід брати до уваги ефект поляризації електродів, 

наявність високого імпедансу шкіри, надійність кріплення електродів та ін. 

Внаслідок того, що амплітуда ЕМГ-сигналу відрізняється у різних людей та для 

різних видів м'язів, доводиться вибирати регулювання коефіцієнта підсилювача 

у досить широких межах.  

Точна реєстрація потенціалу здійснюється за рахунок безпосереднього 

контакту датчика із тілом. У цьому випадку між датчиком та шкірою вводиться 

електропровідний гель. Хоча наявність гелю призводить до значного 

покращення якості контакту, це може призвести до серйозних вад. Гель може 

поширитися по поверхні тіла, внаслідок чого утворюється коротке замикання 

між датчиками. Наступним недоліком застосування гелю є неможливість 

проводити довготривалі вимірювання, оскільки гель може висихати. Наявність 

гелю в контакті не дозволяє організувати динамічні виміри, тобто коли пацієнт 

зазнає фізичного навантаження. Також зсув всього на 1 см знизить точність 

класифікації на 5-20% [30]. Навіть коли пацієнт виконує ту саму дію в тому 

самому середовищі, прикладена м’язова сила може дещо змінюватися через 

неможливість ідеально керувати тілом, що призводить до змін сигналів ЕМГ 

вибраних м’язів і зниження якості даних [31]. Просунуті засоби реєстрації та 

виявлення можуть бути можливими рішеннями проблеми низької якості даних. 

Завдяки інтеграції та мініатюризації сенсорних ланцюгів, ЕМГ високої  
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щільності (HD-ЕМГ) стала багатообіцяючим підходом до виявлення та  

реєстрації сигналів [32]. 

Діапазон коливань ЕМГ сигналу становить 0-10 mV (+5 до -5) до 

підсилення сигналу [33]. В цей сигнал входить електричний шум, який можна 

поділити на категорії: 

1) Власний шум від електронного обладнання. Будь-яке електронне 

обладнання генерує шум, який неможливо повністю усунути. Вплив такого 

шуму можна лише зменшити за використання більш надійних та якісних 

компонентів системи реєстрації сигналів. 

2) Шум навколишнього середовища. Джерелом такого шуму є 

електромагнітне випромінення. Поверхня шкіри постійно вкрита 

електромагнітним полем, також майже неможливо уникнути електромагнітного 

впливу поверхні землі. 

3) Артефакти руху – спотворення інформації через зміщення рухомих 

частин системи сенсорів: інтерфейсу електроду або електричних кабелів 

системи. 

4) Нестабільність сигналу. Амплітуда ЕМГ має випадковий характер, 

залежний від перепадів потужності джерела енергії. 

Більшість шумів, що є в сигналі, високочастотні: шуми електронних 

пристроїв, навколишнє електромагнітне випромінювання, паразитні 

взаємонаведення з'єднувальних проводів електродів. Спотворення сигналу 

можуть виникати через побічний вплив сигналів електричної активності серця, 

зрушення електродів щодо призначеного положення, зміни біопотенціалів на 

референті при використанні референтної схеми вимірювання [34]. 

На високочастотному кінці спектру сигналу ЕМГ кутова частота фільтра 

нижніх частот (межа частотної характеристики фільтра, де енергія сигналу 

послаблюється на 3 дБ), повинна бути встановлена там, де амплітуда шумових 

компонентів перевищує амплітуду сигналу ЕМГ. Отже, для верхнього кінця 

частотного спектру ЕМГ бажано мати кутову частоту низьких частот у діапазоні 

400–450 Гц. 
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Два власних джерела шуму виникають в електроніці системи посилення 

(тепловий шум) і на межі розділу шкіра-електрод (електрохімічний шум), 

відповідно. Разом ці джерела шуму утворюють базовий шум, який виявляється 

щоразу, коли датчик прикріплюється до шкіри. Додаткове джерело шуму, шум 

артефакту руху, також виникає на поверхні інтерфейсу електрод-шкіра. Він 

утворюється, коли: м’яз рухається під шкірою і коли імпульс сили проходить 

через м’яз і шкіру під датчиком, викликаючи рух на межі розділу електрод-шкіра. 

Результуюча змінна в часі напруга, що створюється на двох електродах, може 

бути найбільш проблемним із джерел шуму і вимагає найбільшої уваги. 

Видалення компонентів низькочастотного шуму зробить сигнал ЕМГ більш 

корисним для практичних застосувань [35].  

Фільтри можуть поділятись на категорії та підкатегорії. Найбільш 

поширені з них – активні та пасивні; високочастотні, низькочастотні, смугові, 

режекторні та фазові; цифрові та аналогові; дискретні та тривалі за часом; лінійні 

та нелінійні; за нескінченною імпульсною характеристикою та з скінченною 

імпульсною характеристикою [36, 37]. Приклад розподілу частотних 

характеристик найбільш поширених фільтрів показано на рисунку 1.1  [37]. 

 

Рисунок 1.1 – Частотні характеристики: а – фільтр нижніх частот,  

б – фільтр високих частот, в – смуговий фільтрі, г – режекторний фільтр  

 

Вихідний сигнал ФВЧ завжди має двополярний характер з нульовою 

середньою інтегральною складовою, що означає – на виході ФНЧ відсутня 

постійна складова сигналу (за винятком залишкового зміщення нуля, яке може 

бути присутнім в активних аналогових фільтрах) [38]. 

Сигнал послаблюється або гаситься на низьких частотах, а вихідний сигнал 

зростає на +20 дБ/декаду, поки частота не досягне граничної точки (ƒc).  
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Точку частоти зрізу для фільтра високих частот першого порядку можна 

знайти за допомогою відомої формули: 

 

    𝑓c =
1

2𝜋𝑅𝐶
,                      (1.1) 

 

де  R – опір резистору;  

C – ємність конденсатору. 

Найпопулярнішими фільтрами для обробки ЕМГ сигналу є смугові 

фільтри низьких частот, а саме фільтри Баттерворта, Чебишева, Бесселя та 

Вінера. 

Фільтрація Вінера – це один з перших методів, розроблених для 

скорочення рівня випадкових шумів в сигналі. Вона заснована на положенні, що 

аддитивний шум – це стаціонарний випадковий процес, незалежний від частоти 

сигналу; алгоритм мінімізує квадратичну помилку між вихідним і відновленим 

набором імпульсів [39]. Фільтрація Вінера є фільтром низьких частот, але замість 

єдиного відрізка частоти, фільтр використовує нижню частоту зрізу в областях з 

малою деталізацією сигналу та верхньою частотою зрізу для збереження деталей 

в областях з високими відхиленнями [40]. За відсутності шуму фільтр Вінера 

перетворюється на інверсний фільтр. Отже, в області низьких частот, де, як 

правило, відношення сигнал/шум велике, передатні функції інверсного та 

вінерівського фільтрів практично збігаються.  

За рахунок використання інформації про спектральні характеристики 

зображення і шуму, фільтр Вінера має відносно високу стійкість до перешкод і у 

нього відсутня сингулярність, обумовлена нулями передатної функції 

формуючої системи. Основним недоліком фільтра Вінера залишається наявність 

крайових ефектів, які виявляються у вигляді осцилюючої перешкоди, що маскує 

відновлений сигнал. 

Передатна функція фільтру Бесселя складається виключно з полюсів, і не 

має нулів. Фільтр Бесселя дає постійний час затримки сигналів різних частот у 
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широкому діапазоні частот [41, 42]. Математично це співвідношення можна 

виразити так: 

 

𝐶 = −∆𝜃 × ∆𝑓,             (1.2) 

 

де  С – константа; 

𝜃 – фаза в градусах; 

    f – частота в Гц. 

Фільтр Бесселя має найбільш плоску ділянку кривої часу запізнення в смузі 

пропускання, подібно до того, як фільтр Баттерворта має найбільш плоску 

амплітудно-частотну характеристику. За сталість часів запізнення у фільтрі 

Бесселя доводиться поступитись тим, що його амплітудно-частотна 

характеристика має ще більш пологу перехідну ділянку між смугами 

пропускання і затримування, ніж у характеристики фільтра Баттерворта [43].  

Фільтр Баттерворта забезпечує найбільш пласку характеристику смуги 

пропускання, що досягається ціною плавності характеристики у перехідній 

області, тобто між смугами пропускання та затримування [44]. Його амплітудно-

частотна характеристика задається такою формулою: 

 

 
𝑈𝑜𝑢𝑡

𝑈𝑖𝑛
=

1

√1+(
𝑓

𝑓𝑐
)2𝑛

,            (1.3) 

 

де n визначає порядок фільтра (кількість полюсів).  

Збільшення числа полюсів дає можливість зробити більш пласкою ділянку 

характеристики у смузі пропускання та збільшити крутість спаду від смуги 

пропускання до смуги придушення [45]. Характеристика фільтру йде 

горизонтально, починаючи від нульової частоти, перегин її починається на 

частоті зрізу - ця частота зазвичай відповідає точці -3 дБ. 

У більшості застосувань найістотнішою обставиною є те, що 

нерівномірність характеристики у смузі пропускання має перевищувати певної 

величини. Фільтр Чебишева відповідає цій вимогі, при цьому допускається деяка 
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нерівномірність характерності у всій смузі пропускання, але при цьому сильно 

збільшується гострота її зламу [46]. Для фільтра Чебишева задають кількість 

полюсів та нерівномірність у смузі пропускання. Допускаючи збільшення 

нерівномірності у смузі пропускання, отримуємо гостріший злам [47]. 

Амплітудно-частотна характеристика цього фільтра визначається наступним 

співвідношенням 

 

𝑈𝑜𝑢𝑡

𝑈𝑖𝑛
=

1

√1+𝜀2𝐶𝑛
2(

𝑓

𝑓𝑐
)2𝑛

,            (1.4) 

 

де Сn - поліном Чебишева першого роду ступеня n,  

휀 - константа, що визначає нерівномірність характеристики в смузі 

пропускання.  

Фільтр Чебишева, як і фільтр Баттерворта, має фазочастотні 

характеристики, далекі від ідеальних [48]. На рис. 1.2 представлені для 

порівняння характеристики 6-полюсних фільтрів нижніх частот Чебишева та 

Баттерворта.  

 

Рисунок 1.2 – Порівняння характеристик 6-полюсних фільтрів нижніх 

частот. Характеристики –полюсних фільтрів нижніх частот у логарифмічному 

(а) і в лінійному (б) масштабі. 1 - фільтр Бесселя; 2 - фільтр Баттерворта; 3 - 

фільтр Чебишева (пульсації 0,5 дБ). 

 

Активні фільтри, побудовані з елементів, номінали яких мають деякий 

допуск, матимуть характеристику, що відрізняється від розрахункової, а це 
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означає, що в характеристиці фільтра Баттерворта завжди буде нерівномірність 

у смузі пропускання [49].  

Таким чином, застосування смугових фільтрів низьких частот дозволяє 

зменшувати спотворення ЕМГ-сигналів, але їм притаманна нерівномірність 

характеристики у смузі пропускання. У зв’язку з цим первагу слід віддавати 

фільтру Чебишева, який, допускаючи збільшення нерівномірності у смузі 

пропускання, дозволяє отримувати гостріший злам амплітудно-частотної 

характеристики.  

 

1.3 Аналіз методів машинного навчання системи розпізнавання 

біосигналів 

 

Машинне навчання системи розпізнавання біосигналів розглядається, як 

комбінація традиційних задач машинного навчання: класифікації, кластеризації 

та регресії  [50]. Ці задачі можна також поділити на дві групи за втручанням 

людини в процес навчання системи: класифікація та регресія належать до задач 

машинного навчання з учителем, а кластеризація – без учителя. 

У машинному навчанні з учителем використовуються дані, які є 

«помічені»  [51], тобто яких навчальні дані містять приклади вхідних векторів 

разом із відповідними цільовими векторами. Орієнтуючись на навчальні дані, з 

існуючими в них зв’язками у «позначених» даних створюється принцип 

визначення закономірностей, який буде справедливим і для невідомих  

реалізацій [52]. Навчання з учителем дозволяє генерувати нові дані за 

попередньо існуючими наборами та оптимізувати критерії ефективності, 

виходячі з попереднього досвіду експерта. Машинне навчання з учителем 

використовується для опису завдань прогнозування, оскільки метою є 

прогнозування, або класифікація, конкретного результату за позначеними 

даними. Подібний тип навчання застосовується для задач з великою кількістю 

даних, за необхіднсті визначення прогностичних оцінок [53].  

У таблиці 1.2 наведено популярні методи рішення задач машинного 

навчання відносно мети та типу навчання.  
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Таблиця 1.2 – Методи машинного навчання 

  

Задача Класифікація Кластеризація Регресія 

Навчання З учителем Без учителя З учителем 

Методи k-найближчих сусідів 

(K-Nearest Neighbors); 

Опорні вектори (Support 

Vector Machines); 

Класифікатор дерева 

рішень (Decision Tree 

Classifier); Випадковий 

ліс (Random Forests); 

Наївний байесовський 

метод (Naive Bayes); 

Лінійний 

дискримінантний аналіз 

(Linear Discriminant 

Analysis);Штучні 

нейронні мережі; 

Інформаційно-

екстремальний 

класифікатор. 

k-середніх(k-mean); 

Ієрархічна 

кластеризація 

(Hierarchial 

Clustering); 

t-розподілене 

вкладення 

стохастичної 

близькості (t-

distributed Stochastic 

Neighbor Embedding, 

t-SNE); 

Заснована на густині 

просторова 

кластеризація для 

додатків з шумом 

(DBSCAN); Штучні 

нейронні мережі. 

Лінійна регресія 

(Linear 

Regression); 

Нелінійна 

регресія (Non-

Linear 

Regression); 

Логістична 

регресія (Logistic 

Regression); 

Штучні 

нейронні мережі. 

 

Задачами класифікації прийнято вважати такі задачі, мета яких присвоїти 

кожному вхідному вектору одну з кінцевої кількості дискретних категорій. Якщо 

ж бажаний результат складається з однієї або кількох безперервних змінних, то 

завдання називається регресією. Щодо задач розпізнавання образів вхідні дані 

яких не містять цільових векторів розглядаються методи навчання без учителя. 

Мета такого навчання, пов’язаного з ідеєю кластеризації, виявити групи 
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подібних реалізацій у вхідних даних, або розділити у просторі ознак дані 

вхідного математичного опису, або зменшити розмірність простору ознак. 

В області розпізнавання образів концепція невизначеності є ключовою, 

оскільки дані можуть містити шуми, артефакти, чи проблеми розмірності та 

масштабування [54]. Так імовірнісні моделі явно враховують невизначеність. 

Теорія ймовірностей забезпечує послідовну структуру для кількісної оцінки та 

маніпулювання невизначеністю і формує одну з центральних основ для 

розпізнавання образів. 

Розглянемо процес категоризації вхідного математичного опису на 

прикладі моделі лінійного класифікатора, у якому вхідний вектор 𝑥 можна 

віднести до одного з 𝐾 класів розпізнавання 𝐶𝑘, де 𝑘 = 1…𝐾. Розглядаючи класи 

як такі, що не перетинаються, вирішальні правила розпізнавання мають 

представлення розбиття простору ознак на поверхні рішень. Лінійні 

класифікатори розглядають такі поверхні як лінійні функції вхідного вектору 𝑥, 

отже визначені за 𝐷 − 1 поверхнями у 𝐷-вимірному просторі. Імовірнісні моделі 

у випадку двоальтернативних гіпотез пропонують бінарне представлення задачі, 

у якому цільова змінна 𝑡 ∈ {0,1} така, що 𝑡 = 1 представляє клас 𝐶1, а 𝑡 = 0 – 

клас 𝐶2. Значення 𝑡 можна інтерпретувати як ймовірність того, що реалізація 

належить класу 𝐶1, при цьому ймовірності приймають лише крайні значення 0 і 

1. Для 𝐾>2 класів зручно використовувати схему кодування 1 з 𝐾, у якій 𝑡 

дорівнює вектору довжини 𝐾 такому, що якщо клас є 𝐶𝑗, то всі елементи 𝑡𝑘 з 𝑡 

дорівнюють нулю крім елемента 𝑡𝑗, який приймає значення 1. Змінну 𝑡𝑘 можна 

інтерпретувати як імовірність належності класу 𝐶𝑘.  

Розглянемо найпопулярніші методи вирішення задач класифікації. 

Метод 𝑘-найближчих сусідів (kNN) – це алгоритм машинного навчання 

класифікаційних моделей, у якому 𝑘-кількість сусідніх об’єктів у просторі ознак, 

які порівнюються з невідомим об’єктом. У роботі з даними класів формуються 

відстані для визначення найближчого класу до невідомої розпізнаваної 

реалізації. Збільшення значення 𝑘 підвищує значення достовірності класифікації, 

проте кордони класів розмиваються і збільшується можливий перетин класів. 
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Алгоритм традиційно поділяють на два етапи: навчання та класифікацію. 

В процесі навчання системою фіксуються вектори та мітки класів розпізнавання 

та визначається значення 𝑘, число сусідів. На наступному етапі визначаються 

найближчі, за обраною метрикою, реалізацій до невідомого класу та висувається 

гіпотеза належності тому класу, якому належить більшість з 𝑘 реалізацій-сусідів. 

Втім подібний метод не передбачає вплив значущості ознак розпізнавання та 

припускає можливість неоднозначного визначення класу. Тому для прийняття 

рішення використовується функція поєднання, combination function [55]. У 

базовому алгоритмі розглядається так зване просте невиважене голосування 

(simple unweighted voting). При цьому передбачається, що всі реалізації 𝑘 мають 

однакове право «голосу» незалежно від відстань до класифікованого об'єкта. 

Проте, чим далі реалізація розташована від об'єкту, що класифікується, в 

просторі ознак, тим нижче її значимість для визначення класу. Тому для 

покращення результатів класифікації вводять зважування реалізацій залежно від 

їхньої віддаленості, зважене голосування (weighted voting) [56]. 

Алгоритм 𝑘𝑁𝑁 – чутливий до навчальних даних системи і може зміщувати 

класифікаційне рішення в бік найбільш представленого класу, оскільки його 

реалізації частіше потрапляють у кількість ближчих сусідів [57, 58]. Розглядаючи 

недоліки методу, варто зазначити відсутність створення моделей, які 

узагальнюють попередній досвід та підвищені вимоги до репрезентативності 

даних. Також метод використовує всі доступні дані для формування 

класифікаційного рішення, що означає обробку великої кількості даних та високе 

використання ресурсів системи [59]. Зі збільшенням обсягів баз даних методи 

машинного навчання майже не можуть бути виконані однією обробною 

машиною за прийнятний час [60]. Для вирішення цієї проблеми розглядають 

підходи: використання високопродуктивних обчислювальних систем або 

зменшення обсягу необхідних обчислень, шляхом алгоритмічних перетворень 

даних – таких, як кластеризація вхідних даних  [61, 62].  

Головна ідея методу SVM як класифікатора [63] полягає в пошуку рівняння 

розділяючої гіперплощини 𝑤1𝑥1 +𝑤2𝑥2+. . . +𝑤𝑛𝑥𝑛 +𝑤0 = 0 у просторі ознак, 

яка оптимально розділить навчальні класи розпізнавання у просторі. На етапі 
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навчання алгоритм будує функцію 𝐹(𝑥) = 𝑦, яка приймає аргументом 𝑥 об'єкт з 

простору ℛ𝑛 і повертає мітку класу 𝑦. У загальному вигляді перетворення 𝐹 

об’єкту 𝑥 у мітку класу 𝑌 має вигляд 

  

            𝐹(𝑥) = 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑤𝑇𝑥 − 𝑏),           (1.5) 

 

де  𝑤 = (𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤𝑛) - ваги алгоритму, а 𝑏 = −𝑤0- відхилення. 

Функція sign (1.5) зберігає в собі лінійну комбінацію ознак об’єкта з його 

вагами алгоритму. Після налаштування ваг та відхилення алгоритму, власне 

навчання системи до бінарної класифікації, всі об’єкти, які попадають на одну 

сторону побудованої гіперплощини, визначаються як перший клас, решта – 

другий.  

 

 

Рисунок 1.3 – Розбиття простору ознак гіперповерхнею та формування 

роздільної полоси. 

 

Розділяюча гіперплощина у алгоритмі опорних векторів будується таким 

чином, щоб об’єкти класів були розміщені у просторі з максимальною відстанню 

між гіперплощиною та об’єктами класів, які розташовані ближче за все до 

площини (рис. 1.3) [64]. Саме ці об’єкти і є опорними векторами. Для того, щоб 

розділяюча гіперповерхня якомога далі відстояла від точок вибірки, ширина 

полоси має бути максимальною. Вектор 𝑤 — вектор нормалі до розділяючої 

гіперповерхні. Вивід правил налаштування ваг алгоритму має вигляд 

 

〈𝑥+ − 𝑥−, 𝑤/‖𝑤‖〉 =
〈𝑥+,𝑤〉−〈𝑥−,𝑤〉

‖𝑤‖
=

(𝑏+1)−(𝑏−1)

‖𝑤‖
= 2/‖𝑤 → 𝑚𝑎𝑥‖; 
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                                        ‖𝑤‖ → 𝑚𝑖𝑛; (𝑤𝑇𝑤/2) → 𝑚𝑖𝑛.                                      (1.6) 

 

Відступом об’єкту 𝑥 від границі класів називається велична 

𝑀 = 𝑦(𝑤𝑇𝑥 − 𝑏), де 𝑤𝑇𝑥 – скалярний добуток вектора ваг та вхідного вектору. 

Алгоритм припускає помилку на об’єкт тоді, і тільки тоді, коли відступ 𝑀 

від’ємний, коли 𝑦 та 𝑤𝑇𝑥 − 𝑏 мають різні знаки. Якщо 𝑀(0,1), то об’єкт 

потрапляє всередину розділяючої полоси; якщо ж 𝑀 > 1, то об’єкт 𝑥 

класифікається коректно, та розташований віддалено від розділяючої полоси.  

Алгоритм SVM напряму залежить від інформації, отриманої при 

дослідженні вхідних даних і частіше за все приміняться у задачах з обмеженим, 

не великим, набором даних – як текстова класифікація, або для задач з 

структурованими даними зв’язок (feature engineering) [65, 66]. З метою 

зменшення класифікаційних помилок алгоритм максимізує розділяючу полосу і 

зводиться до задачі квадратичного програмування випуклої області [67]. Це 

також означає, що задача завжди має одне рішення – роздільна гіперповерхня, 

яка задовольняє вимогам, завжди одна. Так метод є здатним до роботи з 

багатомірним простором ознак [68, 69], проте вимагає довгого часу навчання та 

є нестійким до шуму, артефакти у навчальних даних стають опорними 

об’єктами-порушниками і впливають на побудову роздільної гіперповерхні. 

Крім того методи побудови ядер класу та спрямовуючих просторів вимагають 

додаткових ресурсів на підбір корисних даних у випадку лінійної нероздільності 

класів [70, 71]. 

 Логічним постає наступний метод автоматичного аналізу даних, здатний 

до обробки великих масивів вхідного матеріалу [72] – дерево рішень. Цей 

інструмент вважається ефективним для інтелектуального аналізу даних та 

предиктивної аналітики [73]. 

Дерево рішень являє ієрархічну деревоподібну структуру з правилами у 

вигляді умовних конструкцій типу «якщо А, то В». Ці правила формуються в 

процесі навчання за навчальною множиною і можуть бути використані як для 

задач класифікації [72, 74], так і для задач регресії [75].  
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Генерація правил відбувається з узагальнення множини навчальних 

прикладів, що описують предметну область, тобто процесу індукції [76]. Саме 

тому правила отримали назву індуктивні, а сам процес навчання у методі – 

індукція дерев рішень [77].  

Парадигма навчання з учителем передбачає, що для навчальної множини 

існують моделі, або конкретніше для набору вхідних реалізацій існують цільові 

значення. За цими цільовими змінними розглядають дерева класифікації, для 

дискретних цільових змінних, та дерева регресії, для неперервних цільових 

змінних. 

Відповідно до ієрархічної структури дерева [78] метод спирається на 

елементи двох типів: вузли та листя. Вузли мають в собі вирішальні правила і 

виконують перевірку реалізації на відповідність існуючим прикладам класів у 

моделі. У найпростішому випадку реалізація попадає у вузол, де відбувається 

умовна перевірка [79], за якою реалізація потрапляє у один з двох підпросторів 

ознак: перший підпростір відповідає виконанню умови правила, друга – не 

відповідає. Процедура повторюється для нових правил з вузлів до знаходження 

останнього вузла у ланці, листа, у якому не відбувається перевірка правила, і 

зупинки алгоритму. У листі міститься підмножина об’єктів, які відповідають 

всім правилам гілки з вузлами, яка закінчилась цим листом. Лист визначає 

рішення для кожної реалізації, яка попала в його підпростір. Для дерева 

класифікації це клас, який асоціюється з вузлом; для дерева регресії ж 

розглядається відповідний листу модальний інтервал цільової змінної. До 

кожного листа формується унікальний шлях, таким чином, що реалізація, за 

відповідності всім правилам гілки, може потрапили виключно в один лист, 

забезпечуються винесення єдиного рішення. 

Алгоритм базується на концепті «жадібного алгоритму» [80], за яким 

можливе оптимальне рішення на кожному розбитті простору у вузлі та парадигмі 

«розділяй і володарюй» [81] при формуванні ієрархічних структур простору 

ознак. Вхідний математичний опис системи містить множину 𝑆, яка складається 

з 𝑛 реалізацій, для кожної з яких задана мітка класу 𝐶𝑖(𝑖 = 1. . 𝑘); 𝑚 ознак 

𝐴𝑗(𝑗 = 1. .𝑚), які визначають належність реалізації певному класові. 
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За алгоритмом [82, 83] розглядаються наступні випадки розмітки вхідних 

даних. Якщо реалізації множини 𝑆 мають однакову мітку 𝐶𝑖, то всі навчальні 

приклади відносяться до одного класу. Отже у моделі всі реалізації 

представляють один клас – дерево є одним листом, асоційованим з класом 𝐶𝑖. 

Подібне розбиття вхідних даних зумовлює ситуацію, за якою всі невідомі 

об’єкти розпізнаються як один клас – що не є оптимальним рішенням задачі. 

Якщо ж множина 𝑆 — пуста множина без реалізацій, то сформований лист, буде 

представляти інший клас з множини класів, батьківський клас у ієрархічній 

структурі.  

Більшість алгоритмів машинного навчання на основі дерева рішень 

спирається на розмітку вхідних даних [84, 85], за якою множина 𝑆 складається з 

навчальних реалізацій всіх класів 𝐶𝑘. Розбиття вхідної множини на підмножини, 

відповідні класам розпізнавання, відбувається через обрання ознаки з 𝐴𝑗 

множини 𝑆, з двох чи більше унікальних значень 𝑎1, 𝑎2…𝑎𝑝, де 𝑝 – число 

унікальних значень ознаки. Множина 𝑆 ділиться на 𝑝 підмножин за реалізаціями 

з відповідними значеннями ознак. Процес розбиття виконується поки всі 

реалізації результуючої підмножини не залишаться такими, що належать одному 

класу. Цей алгоритм формує деревоподібну структуру згори вниз, тобто від 

кореневого вузла до листя. 

Формування дерева рішень виконується поетапно, починаючи з процедури 

вибору ознаки для виконання розбиття у вузлі. Обрана ознака має розбивати 

множину так, щоб результуючі підмножини містили реалізації з однаковими 

мітками класу [85] або були максимально наближені до цього, тобто мінімізувати 

кількість реалізацій чужих класів [83].  

Інформаційна ентропія [86], як міра неоднорідності підмножини за 

представленими класами, представлена формулою: 

 

𝐻 = −∑
𝑁𝑖

𝑁

𝑛
𝑖=1 log(

𝑁𝑖

𝑁
),             (1.7) 

 

де 𝑛 –кількість класів в підмножині, 
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𝑁𝑖– число реалізацій 𝑖-го класу,  

𝑁 – загальна кількість реалізацій в підмножині. 

Якщо класи представлені в рівних частках у вхідному наборі даних, а 

невизначеність класифікації максимальна, ентропія також сягне максимальних 

значень [86], на противагу якщо ж всі реалізації вузла належать одному класу – 

логарифмічна оцінка перетворить ентропію в нуль. 

Обрана ознака розбиття 𝐴𝑗може вважатись оптимальною, у випадку коли 

таке розбиття максимізує зниження ентропії результуючої підмножини, відносно 

батьківської. Використовуючи обернену величину, міру інформації, вибір 

оптимальної ознаки забезпечується максимальним приростом інформації 

результуючого вузла, відносно початкового: 

 

𝐺(𝐴) = 𝐼𝑛𝑓𝑜(𝑆) − 𝐼𝑛𝑓𝑜(𝑆𝐴),            (1.8) 

 

де 𝐼𝑛𝑓𝑜(𝑆) – інформація підмножини 𝑆 до розбиття, 

𝐼𝑛𝑓𝑜(𝑆𝐴)– інформація підмножини 𝑆 після розбиття за ознакою 𝐴. 

Вибір ознаки зводиться до задачі пошуку максимуму інформації 𝐺(𝐴), і 

формулюється як критерій приросту інформації [86, 87]. 

Альтернативою теоретико-інформаційному підходу вважається 

статистична оцінка індексом Джині [87]. Індекс ілюструє як часто випадково 

обрана реалізація навчальної множини буде розпізнана неправильно. Важливою 

умовою використання такої оцінки є необхідність обирати цільові значення з 

визначеного статистичного розподілу. Так оцінка Джині визначає відстань між 

розподілами цільових значень та передбаченнями моделі, з чого випливає задача 

мінімізації цієї оцінки. 

 

𝐺𝑖𝑛𝑖(𝑄) = 1 − ∑ 𝑝𝑖
2𝑛

𝑖=1 ,            (1.9) 

 

де 𝑄 – результуюча множина, 𝑛 − число класів в ній, 𝑝𝑖 – імовірність 𝑖-го класу. 
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Діапазон значень індексу {0,1} характеризує розподіл реалізацій: значення 

0 описує ситуацію, коли всі реалізації результуючої множини належать одному 

класу, 1 – класи представлені у рівних пропорціях та рівноімовірні. 

Оптимальним вважається розбиття, за яким значення індексу Джинні 

 мінімальне [87, 88]. 

Наступним кроком після обрання ознаки розбиття вважається визначення 

критерію зупинки навчання [89]. Алгоритм навчання виконується до отримання 

«чистих» підмножин з реалізаціями одного окремого класу, втім це може 

сформувати структуру, де для кожної реалізаціє є окремий відповідний листок. 

Таке дерево неможливо використати для виконання задач розпізнавання, через 

проблему перенавчання [90] – кожна реалізація отримає унікальний шлях у 

деревоподібній структурі, що сформує набір правил за якими можна 

класифікувати виключно реалізації з навчального набору. Також мінусом 

подібної перенавченої структури буде підвищена складність інтерпретації 

отриманої структури [91]. З метою запобігання перенавчання використовують 

алгоритмічну заборону побудови дерева. 

Рання зупинка [92] – підхід за яким алгоритм зупиняє навчання за 

досягнення заданого значення критерію. Такий метод дає скорочення часу на 

навчання, проте негативно впливає на точність дерева. 

Обмеження глибини дерева [93, 94] – підхід за яким навчання відбувається 

на попередньо заданому числі розбиття у гілках. Структура стає зручною до 

інтерпретації, але не має показників високої точності. 

Також у алгоритмі дерев рішень розглядають підхід з заданням мінімальної 

допустимої кількості реалізацій класу розпізнавання в вузлі  [91, 92]. Обмеження 

формулюється, як необхідність мати достатню кількість реалізацій класу, щоб 

сформувати вузол – це дозволяє не створювати тривіальне розбиття та запобігає 

створенню малозначущих правил. 

Метод дерева рішень формує чіткі, зрозумілі правила класифікації для 

галузей  [95, 96], де формалізація вхідного набору даних є складною для 

формалізації. Подібні вирішальні правила є зручними для предиктивного аналізу 

даних [97] та можуть працювати з категоріальними ознаками даних. Очевидними 
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недоліками ж вважаються чутливість до шумів у вхідних  

даних [98], більша складність побудови роздільних поверхонь між  

класами розпізнавання  [99], схильність відсікання гілок до проблеми  

перенавчання [100, 101]. Складний пошук оптимальної структури приводить до 

необхідності використання жадібних алгоритмів з максимальним приростом 

інформації, що не дає гарантії побудови дійсно оптимального дерева. Також 

дерево рішень реалізує константний прогноз для об’єктів розпізнавання, що 

належать простору ознак поза гіперповерхнею сформованих за навчальною 

вибіркою рішень, тобто вимагає процедури повторного навчання та зміни 

структури для якісної роботи з новими даними. 

Удосконаленням попереднього алгоритму вважається випадковий ліс, 

який по суті своїй є ансамблем дерев рішень. Головною особливістю 

випадкового лісу є поєднання методу випадкових підпросторів та композитного 

машинного навчання алгоритму бегінгу(Bagging) [102, 103]. Бегінг вибирає 

випадкову вибірку з набору даних. Отже, кожна модель генерується із реалізацій 

класів розпізнавання, наданих вихідними даними із заміною, і згенерованими у 

відповідні вибірки рядків(bootstrap) [104, 105]. Кожна модель навчається 

самостійно, що дає результати. Остаточний результат базується на голосуванні 

більшості після об’єднання результатів усіх моделей. Цей крок, який передбачає 

об’єднання всіх результатів і отримання результату на основі голосування 

більшості, відомий як агрегація [106]. 

Серед особливостей алгоритму часто виносять такі його характеристики, 

як різноманітність, імунітет до багатовиміронсті, паралелізація, стійкість до 

перенавчання, стабільність [107, 108]. Ці особливості базуються на тому, що 

створення окремого дерева враховує не всі ознаки з навчальної вибірки, кожне 

дерево в лісі є унікальним відносно вхідних даних, що зменшує простір ознак 

для кожного окремого випадку. Дерева рішень зазвичай страждають від 

проблеми перенавчання, якщо їм дозволено рости без будь-якого контролю. 

Випадкові ліси створюються з підмножин даних, а кінцевий результат базується 

на середньому рейтингу, що цю проблему вирішує. В свою чергу цей підхід  [109] 

дозволяє раціональніше розподіляти навантаження на ресурси комп’ютера для 
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обрахунків та мати розподіл даних з навчальної вибірки для навчання та тестів. 

Стабільність системи досягається тому, що вибір результату базується на 

голосуванні більшості та середньому рейтингу. 

Одне дерево рішень швидше обчислюється, проте результат у методі 

випадкового лісу є більш репрезентативним [110]. Випадковий ліс випадковим 

чином вибирає спостереження, будує дерево рішень і береться середній 

результат, без використання жодного набору формул, а тому є менше залежним 

до стану вхідних даних. 

Серед переваг методу виділяють можливість використовувати його в як в 

задачах класифікації, так і в задачах регресії; стійкість до стану вхідних даних 

дозволяє формувати робочу модель навіть з даними, які містять частково відсутні 

дані. Випадковий принцип вибору навчальних даних для дерев та принцип 

голосування для формування результату є ефективним інструментом для 

розв’язання проблеми перенавчання [111], також кожне створене дерево рішень 

є незалежним від іншого, таким чином воно демонструє властивість 

розпаралелювання [112].  

Але слід також зазначити, що випадковий ліс є структурно складнішим у 

порівнянні з деревами рішень, де рішення можна приймати, дотримуючись 

шляху дерева. Час навчання також є більшим  [113, 114] в порівнянні з іншими 

моделями через складність 

Серед традиційних підходів до задач класифікації варто згадати також 

один з класичних методів – Наївний класифікатор Байєса, який попри своє довге 

існування і простоту залишається популярним рішенням [115, 116]. Цей 

імовірнісний класифікатор засновано на використанні теореми Байєса з 

суворими, наївними, припущеннями щодо незалежності ознак. Теорема Байєса 

дозволяє зі знання щодо імовірності певної події-причини призвести до події-

результату обчислити імовірність того, що саме ця подія-причина призводить до 

спостережуваних результатів. 

 

𝑃(𝑐|𝑑) =
𝑃(𝑑|𝑐)𝑃(𝑐)

𝑃(𝑑)
,                       (1.10) 
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де  𝑃(𝑐|𝑑) – імовірність що реалізація 𝑑 належить класу 𝑐, 

𝑃(𝑑|𝑐) – імовірність знайти реалізацію 𝑑 серед реалізацій класу 𝑐,  

𝑃(𝑐) – безумовна імовірність знайти реалізацію класу 𝑐 серед всіх 

реалізацій алфавіту,  

𝑃(𝑑)– безумовна імовірність знайти реалізацію 𝑑 серед всіх реалізацій 

алфавіту. 

Метою класифікації у даному підході вважається пошук найбільш 

імовірного класу до кого належить реалізація, що розглядається. Байєсовський 

класифікатор використовує оцінку апостеріорного максимуму, тобто серед 

класів алфавіту обирається той, у якого максимальна імовірність. 

 

𝑐𝑚𝑎𝑝 = arg𝑐∈𝐶max
𝑃(𝑑|𝑐)𝑃(𝑐)

𝑃(𝑑)
          (1.11) 

 

Імовірність реалізації є константним значенням, тому у задачах 

класифікації формула (1.11) набуває наступного вигляду: 

 

𝑐𝑚𝑎𝑝 = arg𝑐∈𝐶max[𝑃(𝑑|𝑐)𝑃(𝑐)]           (1.12) 

 

Варто зазначити, що розмірність класу впливатиме на кількість операцій 

множення, що може призвести до проблеми антипереповнення [117], тобто 

ситуації, коли результат обрахунків чисел з рухомою комою стає настільки 

близьким до нуля, що порядок числа виходить за межі розрядної сітки.  

Така репрезентація моделі містить в собі ваду, оскільки не передбачає 

потрапляння в вхідні дані невідомих попередньо реалізацій [115, 118]. Подібна 

ситуація зведе оцінку імовірності належності нової невідомої реалізації відомим 

класам до нуля. 

Серед переваг наївного Байєса виносять швидкість роботи щодо 

передбачення класу набору даних та можливість його застосування для 

вирішення завдань багатокласового прогнозування [119]. Наївний класифікатор 
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Байєса працює краще, ніж інші моделі з меншою кількістю навчальних даних, 

якщо виконується припущення про незалежність ознак [120]. Також наївний 

алгоритм Байєса працює виключно добре з категоричними вхідними даними, 

порівняно з числовими. Втім, якщо тестовий набір даних містить реалізацію, яка 

не була присутня в навчальному наборі даних, наївна модель Байєса призначить 

їй нульову імовірність [121] і не зможе робити жодних прогнозів щодо цієї 

реалізації. Це явище називається «нульовою частотою» [122], і вимагає 

використання технік згладжування, щоб вирішити цю проблему [123]. Алгоритм 

передбачає, що всі дані незалежні, і хоча в теорії така модель дає якісні 

результати, у задачах реального життя складно знайти набір незалежних вхідних 

даних. Серед сучасних практичних застосувань алгоритму виділяють 

багатокласові прогнози – за допомогою Байєсовського класифікатора можна 

легко знайти імовірність кількох цільових класів [124, 125]. Найкращі результати 

алгоритм показує у поєднанні з системами фільтрації вхідних даних [126, 127]. 

Серед класичних, проте дієвих методів які ефективно використовуються у 

прикладних задачах класифікації, звернемо увагу на лінійний дискримінантний 

аналіз (LDA). Цей метод використовується як інструмент для класифікації, 

зменшення розмірності та візуалізації даних [128]. Незважаючи на свою 

простоту, LDA часто дає надійні, пристойні результати класифікації [129], які є 

зручними до інтерпретіції. Коли вирішуються реальні проблеми класифікації, 

LDA часто є первинним методом порівняльного аналізу до використання інших, 

більш складних і гнучких. 

Проаналізуємо алгоритм контрольованої класифікації [130] за допомогою 

дискримінантного аналізу. Розглянемо загальну проблему класифікації: 

випадкова реалізація 𝑥 походить з одного з 𝑘 класів, з деякими специфічними для 

класу щільностями імовірності 𝑓(𝑥). Дискримінантне правило намагається 

розділити простір даних на 𝑘 непересічних областей [131], які представляють усі 

класи. Для цих областей класифікація за допомогою дискримінантного аналізу 

означає розподіл реалізації 𝑥 до класу𝑗, якщо 𝑥 знаходиться в просторі 𝑗. Задача 

зводиться до пошуку підпростору класу до якого потрапляють реалізації 𝑥.  
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Правила розподілу, які найчастіше використовують у цьому методі, 

визначаються як правило максимальної ймовірності [128, 132], або байєсовське 

правило [133]. За першим випадком робиться припущення, що кожен клас може 

виникнути з однаковою ймовірністю, і тоді можливо розподілити реалізацію 𝑥 

до класу 𝑗, якщо: 

 

        𝑗 = argmax𝑖 𝑓𝑖(𝑥)                    (1.13) 

 

Байєсовське правило ж припускає, що за умови відомих апріорних 

імовірностей,𝜋, то можливо розподілити реалізацію 𝑥 до класу 𝑗, якщо: 

 

      𝑗 = argmax𝑖𝜋𝑖 𝑓𝑖(𝑥)                              (1.14) 

 

Вхідні дані вважаються такими, що отримуються з багатомірного 

розподулі Гауса, тобто розподіл 𝑥 распределение може бути визначене середнім 

значенням 𝜇 та коваріацією Σ. За правилом (1.14) дані 𝑥 належать класу 𝑗, якщо 

вони мають найбільшу імовірність серед всіх 𝐾 класів для 𝑖 = 1…𝐾: 

 

     𝛿𝑖(𝑥) = log 𝑓𝑖(x) + log 𝜋𝑖                    (1.15) 

 

Дискримінантна функція (1.15) вказує наскільки вірогідними є дані 𝑥 з 

кожного класу. Таким чином, границя рішення, що розділяє будь-які два класи, 

𝑘 і 𝑙, є набором 𝑥, де дві дискримінантні функції мають однакове значення. Будь-

які дані, які потрапляють на межу прийняття рішення, однаково вірогідні для 

двох класів [134]. Для використання алгоритму LDA, припускають однакову 

коваріацію серед 𝐾 класів [24]: всі класи алфавіту отримують однакову 

коваріаційну матрицю, замість формування однієї коваріаційної матриці на 

кожен окремий клас розпізнавання. Отримуємо дискримінантну функцію: 

 

𝛿𝑘(𝑥) = 𝑥𝑇𝛴−1𝜇𝑘 −
1

2
𝜇𝑘
𝑇𝛴−1𝜇𝑘 + 𝑙𝑜𝑔 𝜋𝑘        (1.16) 
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Формула (1.16) демонструє лінійну функцію від 𝑥. Межа рішення між 

будь-якою парою класів також є лінійною функцією від 𝑥. Без припущення рівної 

коваріації квадратичний член у ймовірності не скасовується, отже результуюча 

дискримінантна функція є квадратичною функцією від 𝑥:  

 

𝛿𝑘(𝑥) = −
1

2
log|Σ𝑘| −

1

2
(𝑥 − 𝜇𝑘)

𝑇Σ𝑘
−1(𝑥 − 𝜇𝑘) + 𝑙𝑜𝑔 𝜋𝑘      (1.17)  

 

У цьому випадку межа рішення є квадратичною по 𝑥. Така інтерпретація 

розглядається як квадратичний дискримінантний аналіз (QDA) [135]. У реальних 

задачах параметри генеральної сукупності зазвичай невідомі та оцінюються за 

навчальними даними як вибіркові середні значення та вибіркові коваріаційні 

матриці. Хоча QDA вміщує більш гнучкі межі прийняття рішень порівняно з 

LDA [136], кількість параметрів, які необхідно оцінити, також зростає швидше, 

ніж LDA. 

Для кожної дискримінантної функції QDA в (1.17) необхідно оцінити 

вектор середнього значення, коваріаційну матрицю та пріоритет класу. Кількість 

параметрів, оцінених в LDA, зростає лінійно, тоді як кількість параметрів QDA 

збільшується квадратично з [137]. Логічно виходить, що QDA матиме гіршу 

продуктивність, ніж LDA, через збільшення розмірності даних  

розпізнавання [23]. 

Алгоритм LDA продукує лінійні вирішальні плавила, які зручно 

імплементуються до систем розпізнавання [138] і, які через свою природу, здатні 

до швидкого прийняття класифікаційних рішень [139]. Проте очевидними 

проблемами алгоритму є довгий час навчання і необхідність обробляти значні 

обсяги даних за сформованими матрицями [140]. Та головним недоліком цього 

підходу вважається закладений в основу моделі нормальний розподіл 

імовірностей [141], який на практиці не завжди може існувати у даних поданих 

до класифікації. 
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З розглянутих алгоритмів легко бачити необхідність роботи з простором 

ознак розпізнавання, не як статичним, а розглядати модифікації та розбиття 

простору під кожен окремий клас розпізнавання. Причина цієї необхідності – 

перетин класів та потенційна належність одних ознак одразу декільком класам, 

Додавання ж нових реалізацій чи класів до алфавіту розпізнавання тільки 

збільшує наповненість простору ознак та можливий перетин класів. Логічним 

рішенням для такого є використання кластеризації, як задачі машинного 

навчання для утворення підпросторів та групування. 

Кластеризація — це задача машинного навчання без учителя, також цей 

процес називають кластер-аналізом. Використання алгоритму кластеризації 

означає, що алгоритму навчання надається багато вхідних даних без міток і 

система формує кластери – групи з даних за внутрішніми параметрами системи, 

схожі одна на одну на основі їх відношення до оточуючих точок даних. 

Кластеризація використовується для виявлення шаблонів. Для роботи системи з 

невідомими даними кластеризація може бути інструментом, щоб отримати певну 

якісну інформацію. 

Існуючі типи алгоритмів кластеризації поділяють за видом даних, що 

оброблюються [142]. У кластеризації на основі щільності дані групуються за 

областями високої концентрації точок даних, оточених областями низької 

концентрації точок даних [143]. В основному алгоритм знаходить місця, у яких 

багато точок даних, і формує там кластер. Такі кластери можуть мати будь-яку 

форму і ігнорують «викиди» у даних. 

Кластеризація особливо корисна для дослідження даних, про які мало 

відомо. Алгоритм можете знайти зв’язки у непомаркованих даних, які не будуть 

помітні для людини. Розглянемо популярні методи кластеризації. 

За допомогою підходу кластеризації на основі розподілу всі точки даних 

вважаються частинами кластера на основі ймовірності того, що вони належать 

до певного кластера. 

Найчастіше застосовується кластеризацію на основі центроїда [144]. Цей 

метод чутливий до початкових параметрів, але швидкий і ефективний. Алгоритм 
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розділяє точки даних на основі кількох центроїдів у даних. Кожна точка даних 

призначається кластеру на основі квадрата її відстані від центроїда.  

Алгоритм k-середніх — це ітераційний алгоритм, який має на меті 

розділити набір даних на попередньо визначені K окремі кластери, які не 

перекриваються, і де кожна реалізація даних належить лише одній групі. Метод 

намагається зробити внутрішньокластерні реалізації даних [145] якомога 

подібнішими, водночас зберігаючи кластери максимально різними. Алгоритм 

призначає реалізації даних кластеру таким чином, щоб сума квадратів відстані 

між точками даних і центроїдом кластера була мінімальною [146, 147]. Чим 

менше варіацій у кластерах, тим більш однорідними є реалізації даних у межах 

одного кластеру. 

За попередньо заданої кількості кластерів K алгоритм k-середніх 

ініціалізує центроїди, перетасувавши набір даних та випадково обирає K 

реалізацій даних для центроїдів без заміни. Процедура повторюється до зміни 

центроїдів. За сумою квадратів відстаней між реалізаціями і всіма центроїдами 

кожна реалізація даних відноситься до найближчого кластеру [148]. 

Підхід k-середніх характеризується парадигмою очікування- 

максимізація [149 – 151]. Е-крок призначає реалізації даних найближчому 

кластеру. М-крок [152] обчислює центроїд кожного кластера. Рішення щодо 

належності формується за цільовою функцією 

 

𝐽 = ∑ ∑ 𝑤𝑖𝑘‖𝑥
𝑖 − 𝜇𝑘‖

2𝐾
𝑘=1

𝑚
𝑖=1 ,         (1.18) 

 

де   𝑤𝑖𝑘 =1 для реалізації даних 𝑥𝑖, якщо вона належить кластеру k;  

інакше    𝑤𝑖𝑘=0, 𝜇𝑘 – центроїд кластера 𝑥𝑖. 

Отримана функція являє собою задачу мінімізації з двох частин: 

диференціювання цільової функції відносно реалізації та актуалізувати модель 

кластеру, а також диференціювання цільової функції з перерахунком центроїдів 

після кластерного призначення з попереднього кроку. Правило (1.18) описується 

наступними формулами: 
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𝜕𝐽

𝜕𝑤𝑖𝑘
= ∑ ∑ ‖𝑥𝑖 − 𝜇𝑘‖

2𝐾
𝑘=1

𝑚
𝑖=1 , 𝑤𝑖𝑘 = {1, якщо𝑘 = argmin𝑗‖𝑥

𝑖 − 𝜇𝑘‖
2

0, якщоінакше.
 (1.19) 

 

Отже реалізація 𝑥𝑖 відноситься до кластеру за сумою квадратів відстані від 

центроїду кластера. Тоді як сам центроїд перевизначається для відображення 

нових реалізацій за формулою 

 

𝜕𝐽

𝜕𝜇𝑘
= 2∑ 𝑤𝑖𝑘(𝑥

𝑖 − 𝜇𝑘) = 0𝑚
𝑖=1           (1.20) 

𝜇𝑘 =
∑ 𝑤𝑖𝑘𝑥

𝑖𝑚
𝑖=1

∑ 𝑤𝑖𝑘
𝑚
𝑖=1

     

 

Оскільки алгоритми кластеризації використовують вимірювання на основі 

відстані для визначення подібності між точками даних необхідна стандартизація 

даних [151], щоб мати середнє значення нуль і стандартне відхилення одиниці, 

оскільки майже завжди об’єкти в будь-якому наборі даних матимуть різні 

одиниці вимірювання. 

Враховуючи ітераційну природу k-середніх і випадкову ініціалізацію 

центроїдів на початку алгоритму, різні ініціалізації можуть призвести до різних 

кластерів, оскільки алгоритм може застрягти в локальному оптимумі та не 

збігатися з глобальним оптимумом [146]. Тому запускати алгоритм варто, 

використовуючи різні ініціалізації центроїдів і вибирати результати виконання, 

які давали б нижчу суму квадратів відстані [149]. 

Алгоритм k-середніх добре фіксує структуру даних, якщо кластери мають 

сферичну форму. Це означає, що коли кластери мають складну геометричну 

форму, метод матиме проблеми з кластеризацією даних [150]. Крім того, метод 

не вивчає кількість кластерів із вхідних даних і вимагає, щоб це значення було 

визначене заздалегідь [153]. Звідси виникає проблема, що алгоритм k-середніх 

надає більшу значущість більшим кластерам, також метод матиме проблему з 

віднесенням реалізації до кластери за випадку якщо кластери  
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перекриваються [148]. Це зумовлене тим, що у методі не передбачена внутрішня 

міра невизначеності [153]. 

Кластеризація k-середніх може згрупувати непов’язані реалізації разом. 

Кожна реалізація з часом стає частиною якогось кластера, навіть якщо реалізації 

розкидані далеко у векторному просторі [154]. Оскільки кластери залежать від 

середнього значення елементів кластера, кожна точка даних відіграє певну роль 

у формуванні кластерів. Незначна зміна в даних може вплинути на результат 

кластеризації. Через цю проблему алгоритм було удосконалено у алгоритмі 

просторової кластеризації на основі щільності із шумом (DBSCAN) завдяки 

способу формування кластерів [155]. Інша проблема з методом k-середніх 

полягає в необхідності чітко вказати кількість кластерів.  

Як альтернатива DBSCAN не потрібно знати апріорно кількість кластерів 

завдяки функції для обчислення відстані між значеннями та вказівок щодо того, 

яка відстань вважається «близькою». DBSCAN також дає більш прийнятні 

результати, ніж k-середні для різних розподілів  [156]. Алгоритм DBSCAN 

використовує два параметри: порогове значення (𝑚𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠) – мінімальна кількість 

точок, згрупованих разом, щоб регіон вважався щільним, та 휀 – міра відстані, яка 

використовуватиметься для визначення місцезнаходження точок поблизу будь-

якої точки. Досяжність у термінах щільності встановлює, що точка доступна з 

іншої, якщо вона знаходиться на певній відстані від неї. З іншого боку, зв’язність 

передбачає підхід ланцюжка на основі транзитивності, щоб визначити, чи 

розташовані точки в конкретному кластері [157].  

Алгоритм виконується шляхом довільного вибору точки в наборі даних, 

доки всі точки не будуть відвідані, та пошуку точки в радіусі 휀 для можливості 

зробити висновок про належність обох точок до одного кластера. Кластери 

розширюються шляхом рекурсивного повторення обчислення сусідства для 

кожної сусідньої точки [158]. 

Кожне завдання інтелектуального аналізу даних має проблему параметрів. 

Як правило, мінімальний 𝑚𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠 можна отримати з кількості вимірів 𝐷 у наборі 

даних, оскільки 𝑚𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠 ≥ 𝐷 + 1. Низьке значення 𝑚𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠 = 1 не має сенсу, 

оскільки тоді кожна точка сама по собі вже буде кластером. Якщо 𝑚𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠 ≤ 2, 
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результат буде таким самим, як і при ієрархічній кластеризації з одноланковою 

метрикою з дендрограмою, основаною на висоті 휀. Більші значення зазвичай 

кращі для наборів даних із шумом і дають більш значні кластери.  

Значення для 휀 обирається за допомогою графіка k-відстаней, на якому 

відображають відстань до 𝑘 = 𝑚𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠 − 1 найближчого сусіда в порядку від 

найбільшого до найменшого значення. Оптимальні значення 휀 обираються з 

діапазону, де графік утворює точку екстремуму: якщо 휀 вибрано занадто малим, 

велика частина даних не буде згрупована; тоді як при занадто високому значенні 

– кластери об’єднаються, і більшість об’єктів буде в одному кластері [159].  

Втім варто зазначити, що DBSCAN не може добре кластеризувати набори 

даних із великою різницею щільності, оскільки тоді комбінацію 𝑚𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠 − 휀 не 

можна правильно вибрати для всіх кластерів [160]. Вибір значущого значення 휀 

залежить від інтерпретованості даних і може бути складним процесом якщо дані 

недостатньо зрозумілі. DBSCAN не є повністю детермінованим оскільки 

алгоритм починається з випадкової точки [157]. Таким чином, граничні точки, 

доступні з кількох кластерів, можуть бути частиною будь-якого кластера. 

Кластеризація на основі ієрархії зазвичай використовується для даних, які 

отримуються з бази даних або таксономії. Цей підхід створює дерево кластерів, 

щоб все було організовано зверху вниз. Такий метод формує більше обмежень, 

ніж інші типи кластеризації. Метод ієрархічної кластеризації працює через 

групування даних у дерево кластерів. Ієрархічна кластеризація починається з 

обробки кожної реалізації даних як окремого кластера. Потім алгоритм виконує 

циклічну процедуру пошуку пари найближчих кластерів та об’єднання цієї пари 

у новий кластер [161]. Метою алгоритму є створення ієрархічної серії вкладених 

кластерів. Деревоподібна діаграма, яка формує статистичні закономірності 

послідовностей злиття або розбиття, графічно представляє ієрархічну структуру 

та є перевернутим деревом, яке описує порядок, у якому фактори об’єднуються 

або розбиваються кластери вгору, залежно від напряму руху [162]. 

Основними методами створення ієрархічної кластеризації є  

агломерація [163] та розділення [164]. Перший метод розглядає кожну точку 

даних як окремий кластер і на кожному кроці об’єднуйте найближчі пари 
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кластера, рухаючись знизу вгору. На кожній ітерації кластери зливаються з 

різними кластерами, поки не буде сформований один кластер за всіма даними 

системи. 

Розділова ж ієрархічна кластеризація є прямою протилежністю 

агломераційній ієрархічній кластеризації і в обробку беруться всі реалізації 

даних як один кластер. На кожній ітерації відокремлюються такі реалізації, які 

не можна порівняти з рештою набору [165]. Результуюча деревоподібна 

структура, сформована згори вниз, сформує розбиття на ту кількість кластерів, 

скільки унікальних реалізацій буде виділено з вхідного набору.  

У якості альтернативних підходів розглядають t-стохастичне розподілене 

вкладення сусідів (t-SNE) — це техніка зменшення розмірності, яка особливо 

добре підходить для візуалізації масивів даних великої розмірності  [166]. Мета 

зменшення розмірності даних у методі має під собою ідеї збереження суттєвої 

структури або інформації даних, присутніх у високовимірних даних, у 

низьковимірному представленні. Крім того це дозволяє підвищити 

інтерпретабельність даних у низьковимірному просторі та сформувати стійкість 

до викидів [167]. t-SNE перетворює високовимірні евклідові відстані між 

реалізаціями xᵢ і xⱼ в умовні ймовірності 𝑃𝑗|𝑖 [168]. 

 

      𝑃𝑗|𝑖 =
exp(−‖𝑥𝑖−𝑥𝑗‖

2
/2𝜎𝑖

2)

∑ exp(−‖𝑥𝑖−𝑥𝑗′‖
2
/2𝜎𝑖

2)𝑗′≠𝑖

,       (1.21) 

 

де  𝜎𝑖– це дисперсія гауссової функції, яка центрується на реалізації даних 𝑥𝑖. 

Визначені умовні імовірності та центри дозволяють визначити 

низьковимірне представлення даних [169], яке мінімізує невідповідність між 𝑃𝑖𝑗 

і 𝑞𝑖𝑗 за допомогою градієнтного спуску на основі розбіжності  

Кульбака-Лейблера [166, 170]: 

 

  ∑ 𝐾𝐿(𝑃𝑖||𝑄𝑖) = ∑ ∑ 𝑃𝑗𝑖 log
𝑃𝑗𝑖

𝑞𝑗𝑖
𝑗𝑖𝑖              (1.22) 
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Мінімізація розбіжності Кульбака-Лейблера робить 𝑞𝑖𝑗 ідентичним 𝑃𝑖𝑗, 

тому структура даних у високовимірному просторі буде подібна до структури 

даних у низьковимірному просторі.  

Алгоритм ефективно обробляє нелінійні дані та є популярним 

інструментом як алгоритм зменшення розмірності. Втім варто зазначити 

обчислювальну складність алгоритму: t-SNE передбачає багато попарних 

обчислень імовірностей для кожної реалізації даних та мінімізацій суми різниці 

ймовірностей у вищих і нижчих вимірах. Оскільки t-SNE масштабується 

квадратично за кількістю об’єктів N, його застосовність обмежена розмірністю 

вхідних даних, що також пов’язано з вимогами то обчислювальних потужностей 

системи та часом на виконання обрахунків [171].  

Не менш важливою задачею машинного навчання вважається  

регресія [172]. Це техніка навчання системи з учителем для дослідження зв’язку 

між незалежними змінними або ознаками та залежною змінною або результатом. 

Регресія використовується як метод прогнозного моделювання в машинному 

навчанні, у якому алгоритм використовується для прогнозування постійних 

результатів.  

Розв’язування проблем регресії є одним із найпоширеніших застосувань 

для моделей в керованому машинному навчанні. Регресійний аналіз є 

невід’ємною частиною моделей прогнозування, а також поширеним методом у 

прогностичній аналітиці на основі машинного навчання.  

Основними підходами вирішення задачі регресії визначають: лінійну, 

нелінійну та логістичну регресію. 

Лінійний регресійний аналіз використовується для прогнозування зміни 

змінної на основі значення іншої змінної [173]. Ця форма аналізу оцінює 

коефіцієнти лінійного рівняння, що включає одну або кілька незалежних 

змінних, попередньо відомі значення які використовуються у обрахунках, які 

найкраще передбачають значення залежної змінної, змінної прогнозування якої 

відбувається у обрахунках. Лінійна регресія відповідає прямій лінії або поверхні, 

що мінімізує розбіжності між прогнозованими та фактичними вихідними 

значеннями.  
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Нелінійна регресія – це форма регресійного аналізу, у якій дані 

підлаштовуються під модель, а потім виражаються як математична функція, 

формується нелінійна залежність змінних [174]. Мета моделі — мінімізувати 

суму квадратів, міру яка відстежує, наскільки значення залежної змінної 

відрізняються від нелінійної функції, яка використовується для прогнозування.  

Часто логістична регресія, як і задача регресії в цілому, розглядається як 

одношарова штучна нейронна мережа. Оскільки за ідеєю регресії формується 

функція, яка змінює форму залежно від типу регресії, для передбачення 

наступного значення змінної, формування такої функції можна представити 

моделлю нейромережі  [175, 176]. Популярність нейроподібних підходів 

зумовила те, що на всі наведені вище задачі машинного навчання є рішення 

сформоване на основі нейронної мережі. 

Нейронні мережі є функціональною одиницею глибокого навчання і 

імітують поведінку людського мозку для вирішення складних проблем, 

керованих даними  [176, 177]. Вхідні дані обробляються різними шарами 

штучних нейронів з метою отримати бажаний результат. Архітектура нейронної 

мережі складається з окремих одиниць, званих нейронами, які імітують 

біологічну поведінку мозку.  

Персептрон [178], як найпростіша архітектура нейронної мережі, приймає 

вектор вхідних даних реальних значень, виконує лінійну комбінацію кожного 

атрибута з відповідною вагою, призначеною кожному з них [179]. Зважені вхідні 

дані підсумовуються в одне значення та передаються через функцію активації. 

Блоки персептронів об’єднують, щоб утворити більшу архітектуру штучної 

нейронної мережі. Окремий персептрон імітує роботу окремого нейрону 

людського мозку [178].  

Комбінація ж персептронів з прямим зв’язком формує багаторівневу 

нейронну мережу, в якій інформація передається в прямому напрямку — зліва 

направо. У прямому проході інформація надходить всередину моделі через 

вхідний рівень, проходить через ряд прихованих шарів і переходить до вихідного 

рівня. Ця архітектура нейронних мереж є передовою за своєю природою — 

інформація не зациклюється на двох прихованих шарах [179, 180]. Наступні 
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шари не дають зворотного зв’язку з попередніми, процес навчання мереж 

прямого зв’язку залишається таким же, як і окремого перcептрона.  

Глибокі нейронні мережі надзвичайно важко навчити через проблеми 

зникнення [181] та вибуху градієнта [181, 182]. Залишкові мережі забезпечують 

альтернативний шлях для потоку даних, щоб зробити процес навчання набагато 

швидшим. На відміну від прямого підходу попередніх архітектур нейронних 

мереж, основна ідея залишкових полягає в тому, що глибша мережа може бути 

створена з меншої шляхом копіювання ваги з аналогів за допомогою 

відображення ідентичності [183]. Дані з попередніх рівнів швидко 

перемотуються і копіюються вперед у нейронних мережах, утворюючи так звані 

пропускаючі з’єднання, які представлені в залишкових нейронних мережах для 

вирішення зникаючих градієнтів [182, 184].  

Базова архітектура глибокого навчання [185, 186] має фіксований розмір 

вхідних даних, і це діє як блокування у сценаріях, де розмір вхідних даних не є 

фіксованим. Рішення, прийняті такою моделлю, базуються на поточних вхідних 

даних без урахування попередніх. Так повторювані нейронні мережі [187] 

створені для роботи з вхідними послідовностями даних, використовуючі 

попередні дані у формуванні майбутніх прогнозів. Вхідні дані у формі 

послідовних даних подаються в нейромережу з прихованим внутрішнім  

шаром [188], який оновлюється кожного разу, коли надходить наступна 

послідовність даних. Потім стан внутрішнього прихованого шару буде передано 

назад до моделі.  

Проте, у повторюваній нейронній мережі кожен прогноз використовує 

лише одну позначку часу назад [185], тобто виключно використовує 

короткочасну пам’ять, функціонує без жодної інформації з попередніх станів. 

Щоб виправити це, розглядають структуру рекурентних нейронних  

мереж [187,188] і розширюють її, додавши більше запам’ятовування станів [183]. 

Зв’язки і ваги прихованих нейронів фіксовані та розподіляються 

випадковим чином. Вихідний шар можна розглядати як лінійну модель зважених 

вхідних даних [189], що пройшли через усі приховані шари та цільовий вихід. 

Єдині ваги, які змінюються в процесі навчання, стосуються внутрішньої 
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структури мережі, яка з’єднує приховані шари з вихідними шарами. Так функція 

втрат набуває здатність до диференціації [190]. 

Популярним рішенням серед штучних нейронних мереж у задачах 

розпізнавання образів вважаються згорткові нейронні мережі [191, 192], тип 

нейронних мереж прямого зв’язку, який використовується для вирішення 

складних проблем класифікації. Такі нейронні мережі мають приховані згорткові 

шари, які утворюють основу таких мереж [193, 194]. Функції акцентуються на 

найдрібніших деталях у даних. На більш високому рівні згорткові шари 

виявляють шаблони в даних за допомогою фільтрів [191], втім з глибиною 

мережі ускладнюється пошук шаблонів [192, 194]. При додаванні згорткового 

шару до нейронної мережі потрібно чітко визначити кількість фільтрів. Фільтр 

часто розглядається як відносно невелика матриця ознак з випадковими числами. 

Коли цей згортковий шар отримує значення робочих вхідних даних, фільтр буде 

згортатися над кожним фрагментом вхідної матриці. Вихідні дані згорткового 

шару зазвичай пропускаються через функцію активації, щоб додати моделі 

нелінійність [195]. Об’єднання є дуже важливим кроком у згорткових моделях, 

оскільки дозволяє зменшити обчислення та робить модель стійкою до 

спотворень і варіацій [196, 197]. Повністю підключена щільна нейронна мережа 

використовуватиме згладжену матрицю ознак для прогнозування результату. 

Використання згорткових шарів та максимальне їх об’єднання зменшує 

розмір реалізації підчас її обробки [193]. Для повернення до вихідного розміру, 

використовується підвищення дискретизації та транспонування згорткових 

шарів [198, 199]. Підвищена дискретизація не має параметрів, які можна  

навчити, — виключно повторює рядки та стовпці даних за відповідними 

розмірами.  

Згорткові шари потребують менше параметрів. Логічно витікає, що саме 

останні шари повністю зв’язаних нейронів викликають сплеск у кількості 

параметрів [186, 190]. Один із способів вирішити цю проблему — позбутися 

повністю пов’язаних шарів. Згортки та об'єднання зменшують роздільну 

здатність, але необхідність відобразити роздільність даних у відповідних класах 

зберігається [168, 188]. Тому у задачах розглядається ідея зменшити роздільну 
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здатність у міру заглиблення та збільшити кількість каналів за допомогою 

вкладених згорток. В архітектурі «мережа в мережі» останній повністю 

підключений рівень замінюється глобальним рівнем максимального об’єднання, 

що робить модель легкою у навчанні [181, 186].  

Варто зазначити, що найвідомішим недоліком нейронних мереж є їхня 

природа «чорного ящика» [200, 201], а саме відсутність розуміння як і чому 

штучна нейронна мережа у процесі навчання прийшла до певного результату. 

Помилковість результату важко аналізувати, оскільки подібна модель не 

інтерпретується для вивчення їх поведінки.  

Нейронні мережі вважаються гнучкими через здатність розпізнавати на 

ранніх етапах навчання шаблони у вхідних даних. Ця гнучкість має свою ціну – 

необхідно багато даних для навчання [202]. Вони не в змозі зробити узагальнення 

на основі обмежених навчальних даних. На невеликих наборах моделі нейронних 

мереж мають тенденцію до надмірного пристосування [203, 204]. Вони 

акцентується на навчальних даних та погано узагальнюють нові  

приклади [187, 193]. Простіша ж модель машинного навчання працюватиме 

краще, ніж нейронна мережа на невеликих наборах даних. Рішенням цієї 

проблеми прийнято вважати трансферне навчання, процес навчання за яким 

використовується попередньо навчена модель нейронної мережі, яка під час 

функціонування переналаштовується відповідно до нових вхідних даних. Втім, 

якщо новий набір даних сильно відрізняється, малоймовірно, що трансферне 

навчання [202, 204] буде успішним [202]. 

Нейронні мережі чутливі до вхідних даних, якщо ж дані не масштабуються 

належним чином [194], це може призвести до неоптимальної моделі [205]. 

Подібна чутливість вимагає додаткових фільтрацій [185, 206] чи  

нормалізацій [190] у вхідних даних. Крім того, якщо вхідний набір даних 

незбалансований [219–221], нейронна мережа може вивчати шаблони, які не 

відповідають реальному світу, що також негативно скасується на точності 

системи. 

Окремим недоліком є проблема розгортання нейронної мережі у 

виробництві [210, 211]. Штучні нейронні мережі потребують інтенсивних 
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обчислень. Без урахування обчислювальних потужностей система може бути 

повільною чи навіть непридатною для використання. Ретельна оптимізація 

моделі для виробництва включає використання паралелізму, розподіл обчислень 

та зменшення використання пам’яті [177, 196]. Що також є окремою складною 

задачею при створенні автономної інтелектуальної системи. 

Сучасні методи розпізнавання сигналів характеризуються невисокою 

повною достовірністю розпізнавання оскільки вони, як правило, ігнорують 

апріорно нечітке розбиття класів розпізнавання і не враховують довільні 

початкові умови формування імпульсів, які обумовлюють апріорну 

невизначеність.  

Перспективним підходом в галузі аналізу та синтезу інтелектуальних 

систем керування є використання ідей і методів інформаційно-екстремальної 

інтелектуальної технології (ІЕІ-технологія) [212, 213], яка ґрунтується на 

максимізації кількості інформації в процесі навчання системи шляхом введення 

додаткових інформаційних обмежень. Більшість відомих алгоритмів машинного 

навчання в системах розпізнавання образів орієнтовані на розв’язання 

модельних задач, які виключають перетин класів, характеризуються невисокою 

достовірністю розпізнавання і потребують на підготовчому етапі навчання 

нормалізації апріорно деформованих образів, що на практиці ускладнює процес 

навчання. 

Отримання безпомилкових, за начальною матрицею, вирішальних правил 

є основною задачею інформаційного синтезу здатних навчатися систем 

керування [214]. З попередньо розглянутих методів універсальним підходом до 

формування вирішальних правил для вхідних даних високої розмірності є 

геометрична репрезентація простору ознак. 

ІЕІ-технологія ґрунтується на прямій оцінці інформаційної спроможності 

системи розпізнавання [215, 216] і дозволяє оптимізувати її параметри 

функціонування в процесі машинного навчання. Прийняття рішень за ІЕІ-

технологією здійснюється в рамках детерміновано-статистичного підходу 

шляхом побудови детермінованого класифікатора, статистична корекція якого 

здійснюється в процесі навчання з метою побудови безпомилкових, за 
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навчальними матрицями, вирішальних правил. Методи інформаційно 

екстремального машинного тнавчання ґрунтуються на застосуванні гіпотез як 

чіткої, так і нечіткої компактності реалізацій образу, тобто здатні опрацьовувати 

дані та відновлювати контейнери класів розпізнавання у просторі ознак за умови 

перетину класів розпізнавання [217], який часто зустрічається в реалізаціях ЕМГ-

імпульсів жестів. 

Базовий інформаційно-екстремальний алгоритм навчання інтелектуальної 

системи здійснює оптимізацію геометричних параметрів контейнерів класів 

розпізнавання, що формуються в базисі бінарного простору Хеммінга. 

Формування вирішальних правил для контейнерів класів виконується за 

глобальним максимумом інформаційної міри критерію функціональної 

ефективності навчання системи [213] у робочій, допустимій області визначення 

його функції.  

Функціональна категорійна модель базового алгоритму інформаційно-

екстремального машинного навчання  [218] у вигляді діаграми відображення 

множин, якими система оперує у процесі навчання, представлена на рисунку 1.4 

 

Рисунок 1.4 – Категорійна модель машинного навчання за базовим  

алгоритмом  

 

Нечітке розбиття простору ознак ℜ|𝑀| ⊂ 𝛺, обумовлене перетином класів 

розпізнавання, виникає при обгрунтуванні гіпотези нечіткої компактності 

реалізацій класів. Діаграма (рис.1.4) наводить оператор 𝜃: 𝑌 → ℜ|𝑀| розбиття 

простору ознак на класи розпізнавання і оператор класифікації ψ:ℜ|𝑀| → 𝐼|𝑙|, 

який перевіряє основну статистичну гіпотезу про належність реалізацій 

{𝑥𝑚
(𝑖)
|𝑗 = 1, 𝑛̅̅ ̅̅ ̅} класу 𝑋𝑚

0 , де 𝑙 – кількість статистичних гіпотез. Оператор 𝛾: 𝑖|𝑙| →
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ℑ|𝑞| шляхом оцінювання статистичних гіпотез формує множину точнісних 

характеристик ℑ|𝑞|, де 𝑞 = 𝑙2 – кількість точнісних характеристик. Оператор 

𝜑:ℑ|𝑞| → 𝐸 обчислює множину значень інформаційного КФЕ, який є 

функціоналом точнісних характеристик. Оператор 𝑟: 𝐸 → ℜ|𝑀| замикає контур 

оптимізації геометричних параметрів нечіткого розбиття ℜ|𝑀| шляхом пошуку 

максимуму КФЕ навчання розпізнаванню реалізацій класу 𝑋𝑚
0 . Оператор 𝑈: 𝐸 →

G × 𝑇 × Ω × 𝑍 регламентує процес навчання і дозволяє оптимізувати параметри 

його плану, які визначають, наприклад, обсяг і структуру векторів-реалізацій 

класів розпізнавання, черговість їх подання тощо. 

На рис. 1.5 показано функціональну категорійну модель системи 

розпізнавання жестів в режимі екзамену [218] при якому відбувається 

безпосереднє прийняття рішення щодо належності вхідного вектора-реалізації 

до одного із класів алфавіту, сформованого на етапі навчання. 

 

 

Рисунок 1.5 – Функціональна категорійна модель класифікатора у режимі 

екзамену 

 

У діаграмі відображень множин на екзамені (рис.1.5) призначенням 

оператора 𝑈𝐸 є регламентація екзамену. При цьому замість оператора 𝜃 

вводиться оператор 𝑝 відображення вибіркової множини𝑋 ⊂ ΩБ, що 

розпізнається, на побудоване на етапі навчання розбиття ℜ|𝑀|. Оператор Ф1 із 

джерела інформації, яким є універсум випробувань G × 𝑇 × Ω × 𝑍, формує 

екзаменаційний вектор-реалізацію класу, що розпізнається, аналогічний за 

структурою вектору ознак розпізнавання із навчальної матриці. Оператор 

класифікації ψ утворює композицію двох операторів: ψ1: ℜ
|𝑀| → 𝐹, де 𝐹 – 

множина функцій належності, і оператор ψ2: 𝐹 → 𝐼|𝑀+1|, який вибирає гіпотезу 

за максимальним значенням функції належності. 
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Запропоновані категорійні моделі описують перетворення інформації та 

інформаційні потоки схожі до когнітивних процесів людського мозку, які 

залучені в процеси формування та прийняття класифікаційних рішень. Виходячи 

з цього варто наголосити, що використання категорійних моделей у рамках 

алгоритмічного підходу є перспективним узагальненням структурної схеми 

відповідних алгоритмів функціонування здатної навчатися системи керування 

протезом кінцівки руки, оскільки вони суттєво спрощують формалізацію задачі 

інформаційного синтезу інтелектуальних систем різного призначення [231–233]. 

Перехід до бінарного простору Хеммінга дозволяє адаптувати вхідний 

математичний опис системи керування протезом, і модулю розпізнавання рухів, 

до побудови безпомилкових вирішальних правил за бінарною навчальною 

матрицею, виконуючи допустимі перетворення ознак розпізнавання. Втім за 

результатом оптимізації параметрів навчання, які прямо впливають на 

геометричну форму контейнерів класів розпізнавання, є імовірність не 

сформувати вирішальні правила прийнятної достовірності, тоді здійснюється 

перехід до оптимізації параметрів, що впливають на розподіл векторів-реалізацій 

класу в просторі ознак [222, 223], або до оптимізації словника ознак [224].  

Автоматизація формування вхідної навчальної матриці класів 

розпізнавання може бути реалізована шляхом застосування ідей і методів 

кластер-аналізу, який дозволяє виявляти нові закономірності даних. Втім, 

збільшення потужністі відкритого алфавіту класів розпізнавання вимагає 

перенавчання системи та формування нових вирішальних правил [225], здатних 

розпізнавати вектори-реалізації нового класу. Предметна область ЕМГ сигналу в 

такому випадку може породжувати схожі шаблони сигналів для різних рухів, 

через використання спільних груп м’язів. Такий процес буде суттєво 

збільшувати ступінь перетину в просторі ознак класів розпізнавання. У 

результаті буде зменшуватися повна ймовірність розпізнавання біосигналів а 

відповідно і виконання протезом відповідних когнітивних команд.  

У рамках ІЕІ-технології машинне навчання системи полягає в послідовних 

направлених процесах пошуку при заданих обмеженнях на початкову точку. 

Тому комплекс впливів на початковий математичний опис системи зумовлює 
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інтерес до зменшення впливу потужності алфавіту класів розпізнавання на 

достовірність і оперативність процесу розпізнавання. В працях [225, 226] 

запропоновано алгоритм інформаційно-екстремального ієрархічного машинного 

навчання, з метою підвищеня повної імовірністі правильного виконання 

когнітивних команд та забезпечення інваріантністі побудованих в процесі 

машинного навчання вирішальних правил до збільшення потужності алфавіту 

класів розпізнавання. При цьому суттєвий вплив на функціональну ефективність 

машинного навчання здійснює структурованість ієрархічних даних, що 

обумовлює необхідність оптимізації ієрархічної структури за інформаційним 

критерієм. 

 

1.4 Висновки до першого розділу  

 

Аналітичний огляд сучасного стану та тенденцій розвитку систем 

керування інтелектуальних протезів з неінвазивною системою зчитування 

біосигналів, а також інтелектуальних технологій їх інформаційного синтезу 

дозволяє зробити такі висновки 

1. Основним напрямом, що активно розвивається в галузі інтелектуальних 

протезів, є створення протезів, здатних до самонавчання та розпізнавання 

електроміографічних біосигналів за біоімпульсами з шкіри користувача. 

Збільшення обсягу алфавіту відомих класів розпізнавання веде до значних змін 

в методах навчання системи і вимагає інтелектуалізації процесів обробки та 

аналізу даних.  

2. Вхідний математичний опис системи представляє собою 

електроміографічний сигнал, зареєстрований з шкіри людини, який за своєю 

природою є зашумленим, містить артефакти та є чутливим до апаратних завад. 

Робота з такими вхідними даними вимагає не тільки використання методів 

фільтрації сигналу, а й залучення методів машинного навчання, здатних 

працювати з багатовимірними даними, що дозволяє підвищити значущість ознак 

розпізнавання сигналу. 
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3. Аналіз існуючих методів розпізнавання електроміографічних 

біосигналів показав, що використання традиційних підходів не забезпечує 

гнучкість системи до перенавчання та інваріантність до збільшенні потужностей 

словника ознак і алфавіту класів розпізнавання. Застосування методів 

машинного навчання подібних до когнітивних процесів людського мозку, як 

штучні нейронні мережі забезпечує високу модельну поведінку системи, проте 

мають проблему оперативності навчання, чутливі до багатовимірності простору 

ознак та не повністю враховуют довільні умови формування сигналу та перетин 

класів розпізнавання.  

4. Одним із перспективних шляхів аналізу та синтезу здатних навчатися 

систем керування протезом кінцівки руки є використання ідей і методів 

інформаційно-екстремальної інтелектуальної технології (IEI-технології) аналізу 

даних, яка ґрунтується на максимізації інформаційної спроможності системи 

розпізнавання в процесі її машинного навчання. Головна перевага методів 

інформаційно-екстремального машинного навчання полягає в тому, що вони 

розробляються в рамках функціонального підходу до моделювання когнітивних 

процесів, притаманних людині при формуванні та прийнятті класифікаційних 

рішень. 

Основні наукові результати, наведені у першому розділі, опубліковано у 

працях автора   [212], [217], [218],[225], [226]. 
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РОЗДІЛ 2. АНАЛІЗ І СИНТЕЗ ІНТЕЛЕКТУАЛЬНОЇ СИСТЕМИ КЕРУВАННЯ 

ІНТЕЛЕКТУАЛЬНИМ ПРОТЕЗОМ РУКИ 

 

2.1 Аналіз об’єкту дослідження та обґрунтування вибору методу 

досліджень 

 

Функціональна ефективність машинного навчання суттєво залежить від 

двох основних факторів: 

1)  релевантності вхідних даних, які відбивають основні властивості 

об’єкту дослідження; 

2) методу машинного навчання, який моделює когнітивні процеси 

природнього інтелекту при побудові та прийнятті класифікаційних рішень.  

Науково-методологічні ускладнення, які виникають при машинному 

навчанні модуля системи керування протезом кінцівки руки, призначенням якого 

є розпізнавання електроміографічних біосигналів, пов’язані з невизначеністю 

вхідних даних, обумовленою як довільними умовами формуванні навчальної 

матриці, так і значним ступенем перетину класів розпізнавання у просторі ознак.  

Крім того, досягнення високої функціональної ефективності машинного 

навчання такого модуля можливе за умови формування індивідуальної 

навчальної матриці, оскільки характеристики ЕМГ-сигналу є чутливими до 

особливостей реєстрації біопотенціалів користувача системи. Оскільки 

біосигнали зчитуються неінвазивною системою, то вони є суттєво зашумленими 

і залежними як від умов контакту ЕМГ-датчика, так і зовнішніх факторів, які 

впливають на емоційно-психологічний стан користувача [217]. Водночас в 

процесі формування вхідної навчальної матриці необхідно здійснити фільтрацію 

та нормалізацію ЕМГ-біосигналів. Отже, ЕМГ-біосигнал можна моделювати як 

стохастичний процес, який має статичну складову, обумовлену скороченням 

м’язових волокон при відсутності рухів суглобів, наприклад, при жестах 

утримання, та динамічні скорочення м’язових волокон у процесі рухів суглобів. 

Математична модель статичного скорочення є стаціонарним процесом, оскільки 
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середнє значення та коваріація залишаються приблизно однаковими з часом, а 

значення ЕМГ-імпульсу залежить виключно від м’язової сили [227]: 

 

EMG(t) = ∑ si(t) ∗ mi(t)
N
i=1 ,                     (2.1) 

 

де    N — кількість активних рухових одиниць;  

si(t)— ланцюг імпульсів, які вказують на активні моменти кожної рухової 

одиниці,  

       mi(t)— потенціал дії рухової одиниці;  

          ∗ — оператор згортки.  

Водночас математичну модель статичного скорочення можна розглядати і 

як нестаціонарний процес, коли на ЕМГ сигнали впливають такі фактори, як 

м’язова втома та температура.  

Математична модель динамічного скорочення, як нестаціонарного 

процесу, представляється модуляцією амплітуди: 

 

EMG(t) = a(t)w(t) + n(t),            (2.2) 

 

де      a(t) — функція, яка вказує на інтенсивність інформаційного сигналу;  

         w(t) — гауссовий процес дисперсії несучого сигналу;  

          n(t) – шум від датчиків і артефактів біологічного сигналу.  

Математичні моделі (2.1) і (2.2) не знайшли практичного застосування при 

розпізнаванні ЕМГ-сигналів, утворених когнітивними командами відповідних 

рухів через складність оцінки параметрів нестаціонарних статистичних процесів. 

Але згідно з працею [228] використання методів машинного навчання дозволяє 

у рамках алгоритмічного підходу знаходити закономірності нестаціонарних 

статистичних процесів при аналізі сигналів ЕМГ-датчиків. 

Реєстрація біопотенциалів електроміографічними датчиками, як це 

показано на рисунку 2.1, утворює квантовані за часом послідовності 
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електроімпульсів з яких і формується вхідний математичний опис системи, тобто 

навчальна матриця. 

 

 

Рисунок 2.1 – ЕМГ-сенсори, закріплені на шкірі 

 

Рисунок 2.2 демонструє реєстрацію зміни електроімпульсів на шкірі при 

виконанні типових рухів. За  цими біопотенціалами відбувається формування 

вектору-реалізації з квантуванням у часі в 10 мс [225]. 

 

   

а       б 

Рисунок 2.2 – Приклади зображень типових біосигналів: 

а – згинання долоні; б –– стискання долоні при утриманні предмету 

 

Часова характеристика знімання показників ЕМГ сенсорів зумовлює 

однакову розмірність кожної реалізації руху у навчальному наборі даних. Втім, 

легко бачити, що рухи однієї групи м'язів породжують схожі набори ознак. 
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Використовуючи метод непропорційності  [229] для обрахунку похідної сигналу, 

як характеристики тенденції зміни сигналу, можна спостерігати, що сигнали 

схожої розмірності породжують спільні ділянки ознак для двох сусідніх класів 

розпізнавання (рис 2.3).  

 

 

Рисунок 2.3 – ЕМГ-сигнали з ділянками непропорційностей 

 

За цим підходом електроміографічні імпульси, що реєструються 

датчиками на шкірі, можна подати, як дискретну функцію y(x), де х – змінна часу, 

а відносна непропорційність першого порядку описується формулою: 

 

η Nx
(1)
y = 1 −

x

y
∗
dy

dx
.             (2.3) 

 

Фрагменти сигналів, подібних між собою, обумовлюють перетин класів 

розпізнавання у просторі ознак. Крім того, ЕМГ-сигнал містить артефакти, які 

ускладнюють процес відновлення у процесі машинного навчання контейнерів 

класів розпізнавання, геометричні параметри яких утворюють високодостовірні 

вирішальні правила. 

Аналітичний огляд, проведений в першому розділі, показав, що одним із 

перспективних напрямів аналізу та синтезу здатних навчатися систем керування 
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протезом кінцівки руки є використання ідей і методів інформаційно-

екстремальної інтелектуальної технології (ІЕІ-технології). Методи 

інформаційно-екстремального машинного навчання ґрунтуються на 

максимізації інформаційної спроможності системи шляхом цілеспрямованої 

трансформації апріорного нечіткого розбиття простору первинних ознак на 

класи еквівалентності, контейнери яких відновлюються в радіальному базисі 

бінарного простору вторинних ознак Хеммінга. У рамках ІЕІ-технології існує 

принципова можливість побудови в процесі машинного навчання 

безпомилкових за навчальною матрицею вирішальних правил, що дозволяє 

одержати в робочому режимі системи керування повну ймовірність правильного 

класифікаційного висновку, наближену до асимптотичного максимального 

значення. 

Вибір напрямку дисертаційних досліджень в рамках ІЕІ-технології 

потребує розв’язання набору науково-методологічних задач, пов’язаних з 

аналізом і синтезом системи керування протезом, здатної навчатися розпізнавати 

ЕМГ-сигнали. 

Необхідно виконати перехід від унімодального гіперсферичного 

контейнера класу до формування ієрархічної структури гіперсферичних 

контейнерів [226] з метою розширення функціональних можливостей системи 

під час використанні багатомодальних розподілів реалізацій образу, що порушує 

принцип компактності. Визначити вплив кількості інтервалів контрольних 

допусків на значення ознак розпізнавання на функціональну ефективність 

машинного навчання модулю розпізнавання системи керування протезом. 

Уніфікувати подання різнотипних даних з метою оптимізації як кількісних так і 

категорійних ознак розпізнавання. Та автоматизувати формування вхідного 

математичного опису колективу інформаційно-екстремальних класифікаторів. 

Таким чином, аналіз електроміографічних сигналів демонструє 

необхідність підвищення функціональної ефективності модулю розпізнавання 

рухів в системі керування протезом і доцільність використання як напряму 

дисертаційних досліджень ідей і методів ІЕІ-технології аналізу і синтезу здатних 

навчатися систем розпізнавання образів. 
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2.2 Формалізована постановка задачі інформаційного синтезу системи 

керування протезом кінцівки руки для розпізнавання біосигналів 

електроміографічних датчиків 

 

Детерміновано-статистичний підхід [226] до прийняття рішень, 

покладений в основу методів ІЕІ-технології вимагає завдання як системи 

нормованих, так і контрольних допусків на ознаки розпізнавання. Так базовий 

клас X1
0 характеризує максимальну функціональну ефективність здатної 

навчатися системи і формує за функціональним станом системи нормоване поле 

допусків {H,i, i = 1, N̅̅ ̅̅ ̅}, в якому ознаки розпізнавання класів X1
0 знаходяться з 

імовірністтю pi = 1 або pi = 0. Структуровані вектори ознак розпізнавання, які 

далі в тексті будемо називати реалізаціями класів розпізнавання когнітивних 

команд відповідних рухів, формують навчальні матриці типу  

«об’єкт-властивість» ‖ym,i
(j)
|i = 1, N̅̅ ̅̅ ̅; j = 1, n̅̅ ̅̅̅‖ для заданого алфавіту класів 

розпізнавання {Xm
o |m = 1,M̅̅ ̅̅ ̅}  [217]: 
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Оскільки при нормальному розподілі реалізацій образу виправданою є 

гіпотеза компактності реалізацій образу [217], то в ІЕІ-технології введено 

поняття “контейнер”, який є апроксимованим наближенням “точної” складної 

замкненої роздільної гіперповерхні класу розпізнавання [216, 230], яке 

відновлюється на кожному кроці машинного навчання в радіальному базисі 

простору ознак розпізнавання у вигляді правильної геометричної фігури. 

Геометричний центр контейнеру класу розпізнавання Xm
o , який в процесі 
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машинного навчання відновлюється в радіальному базисі Хеммінгова простору 

ознак, визначає реалізація xm, яка є математичним сподіванням випадкових 

реалізацій {xm
(j)
} цього класу розпізнавання. 

Структура двійкового еталонного вектору класу Xm
o  , має вигляд 

 

xm =< xm,1, … , xm,i, … xm,N >, m = 1,N̅̅ ̅̅ ̅,          (2.3) 

 

де xm,i − i-та координата вектора, яка приймає одиничне значення, якщо 

значення ознаки Xi знаходиться в нормованому полі допусків H,i, і нульове 

значення, якщо не знаходиться. 

У загальному випадку при прийнятті гіпотези нечіткої компактності [231] 

реалізацій образу розбиття простору ознак на класи розпізнавання є нечітким 

розбиттям ℜ̃|M|, яке відповідає умовам [212]: 

 

1) (∀Xm
o ∈ ℜ̃|M|)[Xm

o ≠ ∅]; 

2) (∃Xk
o ∈ ℜ̃|M|)(∃Xl

o ∈ ℜ̃|M|)[Xk
o ≠ Xl

o → Xk
o ∩ Xl

o ≠ ∅];         (2.4) 

3)(∀Xk
o ∈ ℜ̃|M|)(∀Xl

o ∈ ℜ̃|M|)[Xk
o ≠ Xl

o → KerXk
o ∩ KerXl

o = ∅];  

4) ∪
Xm
o ∈ℜ̃

Xm
o ⊆ ΩБ; k ≠ l; k, l, m = 1,M.                       

 

Оскільки в рамках ІЕІ-технології вхідна навчальна матриця 

трансформується у робочу бінарну навчальну матрицю ‖xm,i
(j)
‖, ознаки 

розпізнавання якої можуть змінюватись в процесі машинного навчання, 

реагуючи на оптимізацію параметрів системи допусків, то для розпізнавання 

реалізацій класу Xm
o  параметри машинного навчання задаються у вигляді 

структурованого вектору 

 

gm=〈xm,dm,δ〉,           (2.5) 
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де  xm – усереднений вектор-реалізація, вершина якого визначає 

геометричний центр гіперсферичного контейнеру класу Xm
o ; 

dm – радіус контейнеру класу Xm
o ; 

 - відносний параметр навчання, який дорівнює половині симетричного 

поля контрольних допусків на ознаки розпізнавання [213]. 

На параметри навчання задано такі обмеження:  

 

dm < d(xmxc),            (2.6) 

 

 де  d(xmxc) – кодова відстань між вектором xm і усередненим вектором xc 

сусіднього класу Xc
o; 

 

 < H/2,             (2.7) 

 

де H – нормоване поле допусків, яке задає область значень контрольного 

поля допусків на ознаки розпізнавання. 

За ІЕІ-технологією формування оптимального контейнера Km
o  в 

радіальному базисі здійснюється шляхом його цілеспрямованої послідовної 

трансформації гіперсфери [230, 232], з центром представленим вектором-

еталоном класу, радіус контейнеру  dm збільшується на кожному кроці навчання 

за рекурентною процедурою: 

 

                 dm(k) =  [dm(k − 1) + h|dm(k) ∈ Gm
d ],                        (2.8) 

 

де   k −змінна числа збільшень радіуса контейнера  Km
o ;  

h −крок збільшення радіуса;  

Gm
d – область допустимих значень радіуса  dm.  

Для класів  Xk
o  і  Xl

o, які мають серед усіх класів найменшу міжцентрову 

відстань  d(xk ⊕xl), де  xk, xl − еталонні вектори відповідних класів, за ІЕІ-
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технологією з метою запобігання “поглинання” одним класом ядра іншого класу 

умови розбиття простору доповнюються таким предикатним виразом:  

 

(∀Xk
o ∈ ℜ̃|M|)(∀Xl

o ∈ ℜ̃|M|)[Xk
o ≠ Xl

o → (dk
∗ < d(xk ⊕xl))& 

    &(dl
∗ < d(xk ⊕xl))],            (2.9) 

 

де  dk
∗ , dl

∗− оптимальні радіуси контейнерів  Kk
o  і  Kl

o  відповідно. 

В процесі машинного навчання системи керування протезом розпізнавати 

ЕМГ-сигнали необхідно оптимізувати координати вектора (2.5), які 

забезпечують максимальне значення інформаційного критерію в робочій області 

визначення його функції: 

 

                       E̅∗ =
1

M
∑ maxGE∩Gd

 Em(d)
M
m−1 ,                             (2.10) 

 

де  Em(d) − інформаційний критерій оптимізації параметрів навчання системи 

розпізнавати реалізації класу Xm
o ;  

d – дистанційна міра радіусів гіперсферичних контейнерів класів 

розпізнавання;  

GE − робоча область визначення функції інформаційного критерію 

оптимізації параметрів машинного навчання;  

Gd – допустима область зміни радіусів контейнерів класів  

розпізнавання [225]. 

Таким чином, задача інформаційного синтезу модуля розпізнавання  

ЕМГ-сигналів системи керування протезом полягає в оптимізації параметрів 

машинного навчання (2.5) шляхом наближення глобального максимуму 

інформаційного критерію (2.10) до його максимального граничного значення. 
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2.3 Формування вхідного математичного опису системи розпізнавання 

біосигналів з неінвазивною системою зчитування 

 

Розглядаючи інформаційну модель керування протезом кінцівки руки 

варто визначити процеси отримання вхідних даних та алгоритми їх аналізу та 

перетворення до подальшої обробки. 

Вхідний математичний опис здатної навчатися системи керування 

протезом задамо у вигляді теоретико-множинної структури 

 

ΔB = 〈G, AR, T, Ω, Z, Y, X; f, f〉,             (2.11) 

 

де G – простір факторів, які впливають на процес формування когнітивних 

команд на виконання відповідних рузів протезу;  

AR – множина артифактів, які впливають на спотворенняя ЕМГ-сигналу; 

T – множина моментів часу зняття інформації;  

Ω – простір ознак розпізнавання;  

Z – простір можливих когнітивних команд, які утворюють алфавіт класів 

розпізнавання;  

Y –вибіркова множина, яка представляє вхідну навчальну матрицю; 

f1: G × AR × T × Ω → Y – оператор формування  множини Y;  

f2: Y→ X – оператор формування у Хеммінговому просторі ознак 

розпізнавання двійклвої робочої навчальної матриці Х. 

Таким чином, джерело інформації можна задати як декартовий добуток 

множин: 

 

W = G × T × Ω × Z.         (2.12) 

 

Дані ЕМГ-датчиків, зареєстровані зі шкіри користувача, розглядаються як 

первинні ознаки розпізнавання. Втім формування словника ознак вимагає 

структурованої, комплексної репрезентації даних, тому вторинними ознаками 
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розпізнавання можуть вважатись статистичні характеристики реалізацій класів 

розпізнавання або всієї навчальної матриці. 

Розглянемо негативний вплив збільшення потужності алфавіту при 

незмінному словнику ознак розпізнаванн, що призводить до збільшення ступеню 

перетину класів розпізнавання на асимптотичні точнісні характеристики системи 

керування протезом, що характеризують функціональну ефективність навчання 

системи. Імовірнісний критерій ступеню перетину класів для заданого алфавіту 

{Xm
0 }:m = 1,M̅̅ ̅̅ ̅ визначимо як відношення усереднених для всіх класів 

розпізнавання точнісних характеристик, обчислених на k-му кроці навчання 

системи при двохальтернативній системі оцінки рішень: 

 

η =
α̅(k)+β̅(k)

D̅1
(k)

+D̅2
(k),           (2.13) 

 

де       α̅(k) =
1

M
∑ αm

(k)M
m=1 – усереднена помилка першого роду;  

          β̅(k) =
1

M
∑ βm

(k)M
m=1 – усереднена помилка другого роду;        

          D1
(k)

=
1

M
∑ D1,m

(k)M
m=1 – усереднена перша достовірність;  

          D2
(k)

=
1

M
∑ D2,m

(k)M
m=1 – усереднена друга достовірність. 

Для двохальтернативної системи оцінок рішень точнісні характеристики 

знаходяться у співвідношенні: 

 

                       D1,m
(k)

+ αm
(k)

= 1; D2,m
(k)

+ βm
(k)

= 1.                             (2.14) 

  

Важливою характеристикою вхідних даних є їх обсяг, який впливає на 

функціональну ефективність машинного навчання системи розпізнавання ЕМГ-

сигналів. На рисунку 2.4 показано структурну схему алгоритму визначення 

мінімального обсягу навчальної вибірки. 
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Рисунок 2.4 – Структурна схема алгоритму визначення репрезентативної 

навчальної вибірки 

 

Вхідними даними алгоритму визначення мінимального обсягу 

репрезентативної навчальної вибірки є: {  [J]} – бінарна навчальна вибірка,              

J= 1,MAX̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅; DL – константа Δ; ND – межа забороненої області І; С – табличне 

значення аргументу функції Лапласа; H, SH – прирощення константи Δ. 

Визначення NMIN здійснювалося для кожної вибірки стовпчиків навчальної 

матриці. Блок 7 обчислює суму одиниць для кожної навчальної вибірки. Блок 

порівняння 8 визначає випробування, при якому заданий інтервал   [0,5  Δ] 

накриває поточний довірчий інтервал 

 

Pдов {
ni

n
−εQmax

(n) ≤ pi ≤
ni

n
+εQmax

(n)} = 1 − Q,        (2.15) 

 

де Q − рівень значущості; 
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εQmax
(n)– максимальна статистична похибка, обчислена при заданому 

рівні значущості Q. 

При заданому рівні значущості Q величина максимальної статистичної 

похибки εQmax
(n) обчислюється згідно з наслідком теореми Муавра-Лапласа як, 

 

εQmax
(n) =

arg[L(x)=1−
Q

2
]

2√n
,         (2.16) 

 

де L(x) – функція Лапласа. 

З метою машинного зупину процесу формування мінімальної 

репрезентативної навчальної вибірки визначається інтервал [0,5Δ] та 

задається компромісна область значень 0,5-Δ  n  0,5+ Δ для визначення 

мінімального обсягу репрезентативної навчальної вибірки [233]. В процесі 

машинного навчання визначається випробування n, при якому заданий інтервал 

[0,5Δ]  покриває динамічний довірчий інтервал, що визначає мінімальний 

обсяг вибірки nmin. З метою отримання однакової кількості векторів-реалізацій 

в навчальній матриці мінімальним обсягом всіх вибірок вважається максимальне 

значення 

 

nmin = max{i}nmin,i.          (2.17) 

 

Можливість використання визначених за наведеним вище алгоритмом 

навчальних вибірок мінімального обсягу в методах машинного навчання  за 

інформаційно-екстремальною інтелектуальною технологією обумовлена 

ефектом згладження логарифмічних статистичних інформаційних критеріїв 

оптимізації параметрів машинного навчання. В інтелектуальних системах 

пріоритетність визначення обсягу навчальної вибірки забезпечення  за 

інформаційною репрезентативністю переважає над задачами, які визначають 

репрезентативність випадкових вибірок в статистичному розумінні. 
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2.4 Функціональні категорійні моделі машинного навчання системи 

керування протезом для розпізнавання електроміографічних біосигналів 

 

Розглянута в першому розділі категорійна модель машинного навчання за 

базовим алгоритмом інформаційно-екстремальної інтелектуальної технології 

представляла узагальнений орієнтований графа відображення множин, проте 

процес навчання модулю розпізнавання рухів системи керування протезом 

пов’язаний з аналізом значних обсягів вхідних даних. Необхідність 

передобробки сигналу зумовлює використання оптимізації системи допусків для 

ознак розпізнавання [216].  

 

 
Рисунок 2.5 – Функціональна категорійна модель машинного навчання 

системи з оптимізацією системи контрольних допусків 

 

На рис. 2.5 декартовий добуток G × AR × T × Ω × Z задає універсум 

випробувань. Оператор θ відображає двійкові вектори-реалізації навчальної 

матриці X на в загальному випадку нечітке розбиття ℜ̃|M| простору ознак на класи 

розпізнавання, а оператор ψ перевіряє основну статистичну гіпотезу про 

належність реалізацій відповідному класу розпізнавання. За результатами 

статистичної перевірки гіпотез формується множина статистичних гіпотез I|s| , 

де s –кількість статистичних гіпотез, а оператор γ формує множину точнісних 

характеристик 
|q| , де q=s2. Оператор φ обчислює множину E значень 

інформаційного критерію оптимізації параметрів навчання, а оператор r на 

кожному кроці машинного навчання відновлює в радіальному базисі простору 
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ознак контейнери класів розпізнавання. В категорійній моделі контур 

оптимізації контрольних допусків на ознаки розпізнавання замикається через 

терм-множину D – систему контрольних допусків, які використовуються як рівні 

квантування ознак розпізнавання при формуванні робочої бінарної навчальної 

матриці, яка в процесі навчання адаптується до високо достовірних вирішальних 

правил. 

Алгоритм інформаційно-екстремпльного машинного навчання системи з 

оптимізацією контрольних допусків на ознаки розпізнавання згідно з 

категорійною моделлю (рис. 2.5) має вигляд  

 

{δK,i
∗ |i = 1, N̅̅ ̅̅ ̅} = argmax

Gδ
{ max
GE∩{k}

E̅(k)},        (2.18) 

 

де  E(k) =
1

M
∑ Em

(k)M
m=1  – усереднене за алфавітом класів розпізнавання 

значення    інформаційного КФЕ, обчислене на k-му кроці навчання;  

Gδ – область допустимих значень контрольних допусків на ознаки 

розпізнавання.  

З метою підвищення функціональної ефективності інформаційно-

екстремального ієрархічного машинного навчання [220, 234] системи керування 

протезом кісті руки з неінвазивною системою зчитування біосигналів шляхом 

оптимізації ієрархічної структури даних. 

Категорійна модель (рис. 2.6) оптимізації ієрархічної структури класів 

розпізнавання [225] модифікує вхідний математичний  опис у вигляді структури 

 

IB = 〈G, T, Ω, Z, H, Y, X: f1, f2〉.          (2.19) 
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Рисунок 2.6 – Категорійна модель машинного навчання системи з 

оптимізацією ієрархічної структури алфавіту класів розпізнавання 

 

Декартовий добуток G × AR × T × Ω × Z × Hзадає джерело інформації 

машинного навчання. Категорійна модель має додатковий контуру оптимізації 

ієрархічної структури даних P, вершини якої містять атрибути класів 

розпізнавання із заданого алфавіту у вигдяді їх навчальних матриць. 

Згідно з категорійною моделлю (рис. 2.6) алгоритм машинного навчання 

системи керування протезом з оптимізацією структури P представимо у вигляді 

процедури 

 

P∗ = argmax
Gp

{ max
GR∩{S}

E̅s}.          (2.20) 

 

Алгоритм оптимізації ієрархічної структури представимо основними 

етапами реалізації процедури (2.20)  

1) обнуління лічильника варіантів ієрархічних структур: r ∶= 0. 

2) ініціалізація лічильника варіантів ієрархічних структур: r: = r + 1. 

3) обнуління лічильника ярусів структури даних: h:= 0. 

4) ініціалізація лічильника ярусів структури даних: h ∶= h + 1. 

5) обнуління лічильника страт яруса: s:= 0 . 

6) ініціалізація лічильника страт яруса: s:= s + 1 . 

7) для кожної s-ї страти h-го ярусу r-ї ієрархічної структури реалізується 

базовий алгоритм інформаційно-екстремального машинного навчання, який 

реалізує оператори правого контуру категорійної моделі (рис. 2.5) з метою 
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оптимізації геометричних параметрів контейнерів класів розпізнавання за 

усередненим по всім кінцевим стратам інформаційного критерію E̅r,h,s
∗ . 

8) якщо s ≤ Sh, то виконується крок 6, інакше – крок 9. 

9) якщо h ≤ hmax , де hmax – кількість ярусів r-ї структури даних, то 

виконується крок 4, інакше – крок 10. 

10) обчислюється усереднене за фінальними стратами максимальне 

значення інформаційного критерію оптимізації E̅r,h
∗ . 

11) якщо r ≤  rmax, де rmax – кількість ієрархічних структур даних, то 

виконується крок 2, інакше – крок 12. 

12) визначається за процедурою (2.20) оптимальна ієрархічна структура 

даних. 

13) ЗУПИН. 

У якості альтернативи декурсивному формування дерева алгоритм 

оптимізації ієрархічної структури можна реалізувати за правилами 

агломеративного підходу кластеризації простору ознак [226]. 

Так попередній алгоритм модифікується наступними змінами: 

8) За сформованими геометричними параметрами контейнерів класів 

розпізнавання визначаються міжцентрові відстані D(X1
0, X2

0). Формується 

матриця міжкласових відстаней D′. 

9) якщо s ≤ Sh, то виконується крок 6, інакше – крок 10. 

10) якщо h ≤ hmax , де hmax – кількість ярусів r-ї структури даних, то 

виконується крок 4, інакше – крок 11. 

11) Для найближчої пари класів minD(Xi
0, Xj

0)  формується метакластер, 

який реалізує логіку нового контейнера класу. Новоутворений клас отримує 

реалізації обох класів як власні, формуючи новий центр класу за параметрами 

внутрішніх класів. 

12) обчислюється усереднене за фінальними стратами максимальне 

значення інформаційного критерію оптимізації E̅r,h
∗ . 

13) якщо r ≤  rmax, де rmax – кількість ієрархічних структур даних, то 

виконується крок 2, інакше – крок 14. 
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14) визначається за процедурою (2.20) оптимальна ієрархічна структура 

даних. 

15) ЗУПИН. 

Наведені підходи описують цілеспрямований пошук глобального 

максимуму інформаційної міри системи для різних варіантів ієрархічної 

структури алфавіту класів розпізнавання. 

Розглянемо рівень квантування біосигналів, як складову оптимізації 

процесу машинного навчання, для оптимізації адаптивності системи до 

характеристик ознак розпізнавання вхідного опису системи. Такий підхід [235] 

дозволяє сформувати так звану зріджену навчальну матрицю, застосування якої 

зменшує вплив потужності алфавіту класів розпізнавання на повну ймовірність 

правильного прийняття класифікаційних рішень.  

 

 

Рисунок 2.7 – Функціональна категорійна модель інформаційно-

екстремального машинного навчання системи керування протезом 

 

Варіант моделі, приведеної на рисунку 2.7, вводить новий контур 

оптимізації рівнів квантування електроміографічних біосигналів, який включає 

терм-множину H допустимих значень рівнів квантування [236]. У цьому контурі 

оператор h1 на кожному кроці машинного навчання змінює рівень квантування, 

а оператор h2 змінює словник ознак розпізнавання.  

Алгоритм машинного навчання реалізує внутрішній цикл процедури 

(2.18), основними функціями якого є обчислення на кожному кроці машинного 

навчання інформаційного критерію оптимізації  
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E̅∗ =
1

M
∑ maxEm

(k)M
m=1

GE∩{k}
            (2.21) 

 

та пошук його глобального максимуму [213].  

У випадку базового класу Xm
o  алгоритм навчання вимагає визначити 

усереднений вектор ознак ym ∈ Xm
o  та перетворити вхідну навчальну матрицю у 

робочу бінарну [213], елементи якої визначаються за правилом 

 

xm,i
(j)

= {
1,  if   ym,i − δ ≤ y1,i

(j)
≤ ym,i + δ;

0,  if  else.
                    (2.22) 

 

 

Формування масиву усереднених двійкових векторів-реалізацій {xm,i|m =

1,M, i = 1, N}, керується за правилом 

 

xm,i = {
1,    if  

1

n
 ∑ xm,i

(j)
> ρm;

n
j=1

0,   ifelse,
                     (2.23) 

 

де  ρm − рівень селекції координат двійкового вектора xm ∈ Xm
o , який за 

замовчуванням приймається ρm=0,5; 

Потім для заданого алфавіту з визначеним базовим класом розпізнавання 

реалізується у повному обсязі процедура (2.18) і визначаються оптимальні нижні   

і верхні контрольні допуски на ознаки розпізнавання  [237]відповідно за 

правилами 

 

                                  AH,i
∗ = ym,i − δ∗; AB,i

∗ = ym,i + δ∗;                            (2.24) 

 

Таким чином для  гіперсферичних контейнерів класів розпізнавання 

оптимальними параметрами інформаційно-екстремального машинному навчанні 

є усереднені вектори ознак розпізнавання для заданого алфавіту радіуси 
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контейнерів класів розпізнавання   та система контрольних допусків   і   на ознаки 

розпізнавання. 

 

2.5 Моделі функціонування системи керування протезом в режимі 

екзамену 

 

Процес розпізнавання невідомої реалізації, який є етапом екзамену 

системи розпізнавання, можна представити діаграмою множин, яка має 

відмінності від діаграм оптимізаційного навчання у рамках ІЕІ-технології. 

Зворотний зв’язок у категорійній моделі екзамену не містить контурів 

оптимізації параметрів функціонування інформаційної системи керування 

протезом кінцівки руки, а оператор UE реалізує регламентацію процесу екзамену. 

Замість оператора розбиття простору ознак на класи розпізнавання  вводиться 

оператор P відображення бінарної вибіркової множини XБ , що розпізнається, 

на сформоване на етапі машинного навчання чітке розбиття 
|M|

; оператор 

класифікації  утворює композицію двох операторів: оператор обчислення 

функції належності 1: 
|M|

→F, де F – множина функцій належності, і оператор 

дефазифікації 2: F→I|M+1|, який вибирає відповідну гіпотезу за максимальним 

значенням функції належності [233]. 

Результуюча діаграма відображень множин, що застосовуються при 

функціонуванні системи керування протезом в режимі екзамену набирає вигляду 

 

 

Рисунок 2.8 – Категорійна модель інформаційно-екстремального 

машинного навчання системи керування протезом в режимі екзамену 

 

На рисунку 2.8 оператор  Фe відображає універсум випробувань на 

вибіркову множину X, яка утворює екзаменаційну матрицю  
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‖xi
(j)
|i = 1, N̅̅ ̅̅ ̅, j = 1, n̅̅ ̅̅̅‖, аналогічну навчальній матриці за структурою, 

параметрами та процедурою формування. Попри те, що алгоритми екзамену у 

рамках ІЕІ-технології через розподіл реалізацій образів розпізнавання можуть 

утворювати різну структуру, обов’язковою умовою реалізації алгоритму є 

забезпечення однакових структурованості та параметрів формування як для 

навчальної, так і для екзаменаційної матриці. 

За наявності чіткого розбиття, утвореного в процесі машинного навчання, 

алгоритм екзамену описує вхідні дані:  − кількість класів, які система 

керування протезом кінцівки руки навчена розпізнавати;  − масив 

еталонних двійкових векторів-реалізацій руху, які визначають центри 

відповідних оптимальних контейнерів класів розпізнавання;  − масив 

оптимальних радіусів, утворених в процесі машинного навчання відповідних 

контейнерів класів розпізнавання;  − масив двійкових векторів-

реалізацій рухів, що розпізнається; − оптимальна СКД на ознаки 

розпізнавання, визначена на етапі машинного навчання системи керування.  

За замовчуванням на практиці для бінеаризації екзаменаційної матриці 

приймається рівень селекції . Алгоритм розпізнавання реалізації в 

процесі екзамену у рамках ІЕІ-технології полягає в аналізі значень функції 

належності, яка для гіперсферичного контейнера класу розпізнавання  має 

вигляд  

 

          (2.25) 

 

і обчислюється для кожної реалізації, що розпізнається.  

Розглянемо реалізацію алгоритму екзамену при нечіткому розбитті 

простору ознак розпізнавання, яке відповідає загальному випадку:  

1) формування лічильника класів розпізнавання:  ;  

2) формування лічильника числа реалізацій, що розпізнаються: ;  
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3) обчислення кодової відстані ;  

4) обчислення функції належності;  

5) порівняння: якщо , то виконується крок 2, інакше – крок 6;  

6) порівняння: якщо , то виконується крок 1, інакше – крок 7;  

7) визначення класу , до якого належить реалізація руху, за умови 

, де  − усереднене значення функцій належності 

реалізацій класу . У випадку , при пороговому значенні с, рішення 

системи буде маркувати реалізацію, подану до розпізнавання як невідомий клас.  

За підходом ІЕІ-технології алгоритм екзамену є детермінованим і 

відрізняється незначною обчислювальною трудомісткістю, що дозволяє 

оперативно приймати класифікаційні рішення у реальному часі. У випадку 

чіткого розбиття простору ознак на класи розпізнавання нечіткий алгоритм є так 

само працездатним, оскільки він розглядається по відношенню до чіткого 

алгоритму як загальний. 

 

2.6 Висновки до другого розділу 

 

У другому розділі проаналізовано особливості розпізнавання рухів за ЕМГ 

сигналами, зареєстрованими з шкіри та розглянуто в рамках ІЕІ-технології 

питання інформаційного аналізу і синтезу здатної навчатися системи керування 

протезом кінцівки руки. Одержано такі наукові результати: 

1. Аналіз електроміографічних сигналів показав необхідність підвищення 

функціональної ефективності існуючих систем розпізнавання жестів на основі 

машинного навчання та розпізнавання образів. При цьому основні ускладнення 

інформаційного синтезу таких систем пов’язані із такими причинами: 

– зашумленість сигналу;  

– довільні умови формування біоімпульсів, що обумовлені відмінними 

антропологічними особливостями користувача; 
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– перетин класів розпізнавання, що характеризують функціональні стани 

досліджуваних рухів;  

Обґрунтовано доцільність використання, як напряму дисертаційних 

досліджень, ідей і методів ІЕІ-технології, орієнтованої на аналіз і синтез здатних 

навчатися систем керування здатних до розпізнавання образів за умов неповної 

визначеності даних. 

2. Сформовано постановку задачі інформаційного синтезу системи 

керування протезом кінцівки руки, що навчається, для розпізнавання рухів за 

ЕМГ біосигналами, яка полягає в ітераційній процедурі оптимізації в процесі 

навчання за інформаційним КФЕ параметрів функціонування системи керування 

протезом і в прийнятті в режимі екзамену рішення розпізнавання жесту за 

побудованими на етапі навчання вирішальними правилами.  

Таким чином, основний напрямок підвищення точності машинної 

інтерпретації біопотенціалів полягає в адаптації вхідного математичного опису 

та побудованих в процесі навчання вирішальних правил для класифікатора 

електроміографічних імпульсів, зареєстрованих на шкірі людини, до практичних 

умов проведення розпізнавання руху за імпульсами в м’язах шляхом 

максимізації інформаційної спроможності системи керування. 

3. Вперше розроблено категорійні моделі  системи керування протезом 

кінцівки руки для розпізнавання електроміографічних сигналів, які при побудові 

в процесі навчання вирішальних правил враховують формування ієрархічних 

структур для розбиття простору ознак з метою компенсації перетину ознак класів 

розпізнавання, як недоліку ЕМГ сигналу. При цьому додавання в контур 

оптимізації геометричних параметрів вирішальних правил дозволяє побудувати 

за ієрархічною структурою контейнери класів і підвищити точність класифікації 

зареєстрованого біосигналу за умов довільних умов формування розпізнаваної 

реалізації та нерівномірного розподілу навчальних векторів-реалізацій в області 

свого класу розпізнавання. 

Основні наукові результати, наведені у другому розділі, опубліковано у 

працях автора   [212], [217], [218], [225], [226], [236]. 
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РОЗДІЛ 3. ОПТИМІЗАЦІЯ ПАРАМЕТРІВ МАШИННОГО НАВЧАННЯ 

СИСТЕМИ КЕРУВАННЯ ПРОТЕЗОМ 

 

3.1 Інформаційно-екстремальне машинне навчання модуля системи 

керування протезом кисті руки для розпізнавання електроміографічних 

сигналів 

 

Згідно з категорійною моделлю (рис. 2.4) інформаційно-екстремальний 

алгоритм машинного навчання системи керування з оптимізацією системи 

контрольних допусків на ознаки розпізнавання подається у вигляді процедури 

пошуку глобального максимуму інформаційного критерію в робочій області 

визначення його функції 

 

δ∗ = argmax
Gδ

[
1

M
∑ max

GEm∩{d}
Em (d)M

m=1 ],           (3.1) 

 

де     Em(d) – інформаційний критерій оптимізації параметрів машинного     

          навчання системи розпізнавати реалізації класу 𝑋𝑚
0 ;  

          на ознаки розпізнавання;   

GEm – робоча (допустима) область визначення критерію Em(d);  

          {d} – множина значень радіусів гіперсферичних контейнерів класів  

          розпізнавання. 

Основна ідея інформацйно-екстремального машинного навчання полягає  

у трансформації апріорного нечіткого розбиття багатовимірного евклідового 

простору ознак розпізнавання в чітку еквівалентність класів, контейнери яких 

відновлюються в радіальному базисі бінарного субпарацептуального простору 

Хеммічання. Водночас за отриманими у процесі машинного навчання 

оптимальними геометричними параметрами контейнерів класів розпізнавання 

будуються безпомилкові за навчальною матрицею вирішальні правила. Саме 

побудова вирішальних правил у рамках геометричного підходу надає їм такі 

важливі властивості, як практична інваріантність до багатовімірності простору 
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ознак розпізнавання та висока оперативність прийняття клсифікаційних рішень, 

які із зростанням технічних можливостей сучасної обчислювальної техніки 

відіграють важливу роль при аналізі великих обсягів даних у кіберфізичних 

системах, до яких відносяться також інтелектуальні протези руки з різним 

ступенєм враження.  

Розглянемо основні етапи базового алгоритму інформаційно-

екстремального машинного навчанн, який обчислює оптимальні геометричні 

параметри контейнерів класів розпізнавпння і реалізується у внутрішньому циклі 

процедури (3.1). 

1. Навчальна бінарна матриця {𝑥𝑚,𝑖
(𝑗)
}  формується за прийнятим в ІЕІ-

технології правилом 

 

𝑥𝑚,𝑖
(𝑗)

= {
1, 𝑖𝑓𝑦𝑚,𝑖

(𝑗)
 ∈ 𝛿𝐾,𝑖 

0, 𝑒𝑙𝑠𝑒;
                  (3.2) 

 

2. Масив усереднених двійкових векторів {𝑥𝑚,𝑖|𝑚 = 1,𝑀̅̅ ̅̅ ̅̅ , 𝑖 = 1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅} 

визначається за правилом 

 

𝑥𝑚,𝑖 = {
1, 𝑖𝑓

1

𝑛
∑ 𝑥𝑚,𝑖

(𝑗)
> ρ𝑛

𝑗−1 ;

0, 𝑒𝑙𝑠𝑒;
                 (3.3) 

 

де ρ – рівень селекції координат двійкових усереднених векторів-реалізацій. 

3. Знаходження для з аданого алфавіту класів розпізнавання найбоижчих 

сусідів, які утворюють структуровану множину елементів попарного розбиття 

 

 {ℜ𝑚
‖2‖ =< 𝑥𝑚 , 𝑥𝑐 >},                  (3.4) 

 

де 𝑥𝑐 – усереднений вектор-реалізація найближчого сусіднього класу 

розпізнавання  𝑋с
0,  яка задає план машинного навчання. 
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4. Оптимізація кодової відстані 𝑑𝑚 відбувається шляхом перебору 

допустимих значень радіусів у частинному випадку гіперсферичних контейнерів 

класів розпізнавання.. 

5. Процедура закінчується при знаходженні максимуму інформаційного 

критерію оптимізації в робочій області його визначення, тобто 

 

𝐸𝑚
∗ = max

{𝑑}
𝐸𝑚,             (3.5) 

 

де {𝑑} = {0,1,… , 𝑑 < 𝑑(𝑥𝑚 ⊕𝑥𝑙)} − множина радіусів концентрованих 

гіперсфер, центр яких визначається вершиною вектора 𝑥𝑚 ∈ 𝑋𝑚
0 . 

Інформаційна міра системи для оцінки функціональної ефективності має 

відображати згладжуючу властивістю логарифмічної функції. Тому у якості 

ентропійної міри системи керування протезом кінцівки руки міра Кульбака 

розглядається як добуток відношення правдоподібності на міру відхилень 

розподілів імовірностей. 

Нормований ентропійний критерій навчання [233] системи керування 

протезом кінцівки руки для розпізнавання рухів за біосигналами реалізацій класу 

𝑋𝑚
0  визначається формулою: 

 

         𝐸𝑚
(𝑘)

=
𝐼𝑚
(𝑘)

𝐼𝑚𝑎𝑥
(𝑘) =

𝐻𝑚
(𝑘)

−𝐻𝑚
(𝑘)

(𝛾)

𝐻𝑚
(𝑘) ,                               (3.6) 

 

де 𝐼𝑚
(𝑘)

 – кількість умовної інформації, що обробляється на k-му кроці 

навчання системи керування протезом, розпізнавати реалізації класу 𝑋𝑚
0 ; 𝐼𝑚𝑎𝑥

(𝑘)
 – 

максимальна можлива кількість умовної інформації, одержаної на k-му кроці 

навчання; 𝐻𝑚
(𝑘)

 –апріорна ентропія, що існує на k-му кроці навчання системи 

розпізнавати реалізації класу 𝑋𝑚
0 , яка обчислюється за формулою: 

 

𝐻𝑚
(𝑘)

= −∑ 𝑝(𝑘)(𝛾𝑙) log2 𝑝
(𝑘)(𝛾𝑙)

𝑀
𝑙=1 ,                     (3.7) 
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де 𝑝(𝑘)(𝛾𝑙)– безумовна ймовірність прийняття на k-му кроці навчання  

гіпотези 𝛾𝑙;  

  𝐻𝑚
(𝑘)
(𝛾) – апостеріорна ентропія, що характеризує залишкову 

невизначеність після k-го кроку навчання системи розпізнавати реалізації 

класу 𝑋𝑚
0  , яка обчислюється за формулою 

 

        𝐻𝑚
(𝑘)(𝛾) = −∑ ∑ 𝑝(𝑘)(𝛾𝑙)𝑝

(𝑘)(𝜇𝑚/𝛾𝑙) log2 𝑝
(𝑘)(𝜇𝑚/𝛾𝑙)

𝑀
𝑚=1

𝑀
𝑙=1 ,          (3.8) 

 

де 𝑝(𝑘)(𝜇𝑚/𝛾𝑙)– апостеріорна ймовірність прийняття на k-му кроці машинного 

навчання рішення 𝜇𝑚 за умови, що попередньо була прийнята гіпотеза 𝛾𝑙. 

Розглядаючи двохальтернативну систему оцінок (М = 2) для  

рівноймовірних класифікаційних гіпотез ентропійний критерій для оптимізації 

геометричних параметрів гіперсферичних контейнерів класів визначається, як 

 

 

       

 

(3.9) 

 

 

 

 

Апріорні умовні ймовірності у формулі (3.9) представляють собою 

точнісністні характеристиками двохальтернативних класифікаційних рішень 

системи: )/( 11
)()(

,1 = k
m

k
m pD  – перша достовірність;   

)/( 12
)()( = k

m
k
m p – помилка першого роду; )/( 21

)()( = k
m

k
m p  – помилка другого 

роду; )/( 22
)()(

,2 = k
m

k
m pD  – друга достовірність, і описують імовірностті подій 

однієї групи: 
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)(

,1
k
mD + 

)(k
m =1; 

)(
,2
k
mD + 

)(k
m =1.           (3.10) 

 

Ентропійний критерій набуває вигляду: 

 

 

 

(3.11) 

 

 

                            

де 𝑑– дистанційна міра, яка визначає радіуси гіперсферичних контейнерів класів 

розпізнавання, сормована за метрикою відстані для простору Хеммінга. 

Реалізація базового алгоритму навчання системи керування протезом руки 

для розпізнавання рухів за біоімпульсами здійснювалася за вибіркою серій 

зареєстрованих електроміографічними датчиками рухів долоні використовує 

модифіковану інормаційну міру Кульбака, яка для двохальтернативних рішень з 

апріорно рівноймовірними гіпотезами має вигляд: 

 

     Em(d) = [D1,m(dm) − βm(dm)] log2 [
1+[D1,m(dm)−βm(dm)]+10−r

1−[D1,m(dm)−βm(dm)]+10−r
],       (3.12) 

 

де 10−rдостатньо мале число, яке вводиться для уникнення поділу на нуль. 

Для алфавіту класів розпізнавання, які характеризують ЕМГ-сигнали для 

трьох рухів: класрозпізнавання𝑋1
0 – згинання долоні, клас розпізнав 𝑋2

0 – 

розгинання долоні, класрозпізнавання𝑋3
0 стискання предмету, було 

реалізовано базовий алгоритм інформаційно-екстремального машинного 

навчання системи керування протезом кінцівки руки з метою формування 

вирішальних правил. 

На рис. 3.1 показано графіки залежності інформаційного критерію (3.12) 

від радіусів контейнерів, що одержані в процесі реалізації базового алгоритму 

інформаційно-екстремального машинного навчання з гіперсферичним 
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класифікатором. Штрихована ділянка на графіках позначає робочу область 

визначення функції КФЕ, в якій значення першої та другої достовірностей 

перевершують відповідні помилки.  

 

   

а       б 

 

в 

Рисунок 3.1 – Графіки залежності інформаційного критерію від радіусів 

контейнерів: а – клас  розпізнавання  𝑋1
0 ; б – клас розпізнавання   𝑋2

0; в – клас 

розпізнавання   𝑋3
0. 

 

Аналіз графіків оптимцзації радіусів контейнерів класів розпізнавання  

рис. 3.1 демонструє, що їх оптимальні значення відповідно дорівнюють:          

𝑑1
∗ = 22, 𝑑2

∗ = 4  та 𝑑3
∗ = 14 (тут і далі в кодових одиницях). Міжцентрові 

відстані контейнерів класів дорівнюють 𝑑(𝑥1 ⊗𝑥2) = 31, 𝑑(𝑥1 ⊗𝑥3)=41 та 

𝑑(𝑥2 ⊗𝑥3)=59 відповідно. При цьому отримано відповідні максимальні 

значення нормованого КФЕ: 𝐸1
∗ = 0,95, 𝐸2

∗ = 0,44 і 𝐸3
∗ = 1,4. Значення 

усередненого нормованого КФЕ навчання дорівнює �̅� = 0,93,  тобто не досягає 

граничного максимального, що зумовлено неоптимальними значеннями 

параметрів функціонування системи керування протезом кінцівки руки, в першу 

чергу системи контрольних допусків на ознаки розпізнавання.  
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3.2 Інформаційно екстремальне машинне навчання модулю розпізнавання 

системи керування протезом з паралельною оптимізацією системи контрольних 

допусків. 

 

Згідно з категорійною моделлю (рис.2.4), інформаційно-екстремальний 

алгоритм навчання системи керування з оптимізацією системи контрольних 

допусків на ознаки розпізнавання подається у вигляді процедури пошуку 

глобального максимуму інформаційного критерію (3.12) в робочій області 

визначення його функції 

 

       {δK,i
∗ |i = 1, N̅̅ ̅̅ ̅} = argmax

Gδ
{ max
GE∩{k}

E̅(k)}.       (3.13) 

 

Оптимізація системи контрольних допусків відбувається за паралельним 

алгоритмом з симетричною стратегією, що забезпечує високу оперативність 

реалізації алгоритму. На рисунку 3.3 показано схему симетричних допусків ина 

ознаку розпізнавання. 

 

 

Рисунок 3.2 – Симетричне поле допусків 

 

Рисунок 3.2 ілюструє принцип визначення меж для системи допусків за 

параметрами ознак навчання з  А0 - номінальним значенням ознаки  𝑦𝑖 , А𝐻  і А𝐵  

- нижній і верхній нормовані допуски відповідно;  А𝐻𝐾  і А𝐵𝐾 - нижній і верхній 

контрольні допуски відповідно;  𝛿Н,і - нормоване поле допусків; 𝛿К,і– 

контрольне поле допусків. 



 

 

98 

 

Вхідною інформацією для алгоритму навчання є масив вхідної навчальної 

матриці {𝑦𝑚,𝑖
(𝑗)
} і система полів нормованих допусків {𝛿𝐻,𝑖} на ознаки 

розпізнавання, яка задає область значень відповідних контрольних допусків. 

Основні етапи реалізації алгоритму навчання системи керування з 

паралельною оптимізацією контрольних допусків на ознаки розпізнавання, за 

якою на кожному кроці навчання змінюються контрольні допуски для всіх ознак 

розпізнавання одночасно полягають в:  

1) ініціалізації лічильника кроків зміни параметра δ поля контрольних 

допусків на ознаки розпізнавання: δ := 0 ; 

 2) δ :=  +1;  

3) обчисленні для всіх ознак розпізнавання А𝐻𝐾,𝑖  і А𝐵𝐾,𝑖 контрольних 

допусків на ознаки розпізнавання: 

 

    А𝐻𝐾,𝑖 = 𝑦𝑖 − ; А𝐵𝐾,𝑖 = 𝑦𝑖 + ;                           (3.14) 

 

4) реалізується внутрішній цикл процедури обчислення на кожному кроці 

зміни радіусів контейнерів класів розпізнавання інформаційного критерію 

оптимізації параметрів навчання, пошуку глобального максимуму 

інформаційного критерію і визначенні оптимальних радіусів контейнерів класів 

розпізнавання за процедурою 

5) якщо 2/H  , то виконується пункт 2, інакше – пункт 6; 

6) обчислюється усереднене за алфавітом класів розпізнавання 

максимальне значення критерію 𝐸∗ ; 

7) визначається оптимальний параметр поля контрольних допусків, який 

забезпечує максимальне значення усередненого критерію 𝐸∗; 

8) обчислюється за формулою (3.14) оптимальна система контрольних 

допусків на ознаки розпізнавання 

9) ЗУПИН 

Таким чином, параметрами інформаційно-екстремального навчання 

системи керування за процедурою (4) є оптимальні радіуси {𝑑𝑚
∗ } 
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гіперсферичних контейнерів класів розпізнавання, оптимальні еталонні вектори-

реалізації {𝑥𝑚
∗ }  класів розпізнавання і оптимальний параметр∗ поля 

контрольних допусків на ознаки розпізнавання.  

Отримані за результатами паралельної оптимізації контрольні допуски на 

ознаки розпізнавання є по суті квазіоптимальними, оскільки вони на кожному 

кроці навчання змінювалися для всіх ознак на однакову величину. 

 

 

Рисунок 3.3 – Графік залежності інформаційного критерію від параметра 

поля контрольних допусків 

 

На рисунку 3.3 подвійною штриховкою позначено робочі області 

визначення критерію (3.13), в яких перша і друга достовірності перевершують 

відповідно помилки першого і другого роду. При цьому оптимальне значення 

параметра δ визначається максимальною величиною інформаційного критерію у 

всіх робочих областях Аналіз графіку показує, що оптимальне значення 

параметру поля контрольних допусків дорівнює δ*= 13mV  при максимальному 

значенні ненормованого інформаційного критерію E* =1,2.  

Для побудови вирішальних правил необхідно знання оптимальних в 

інформаційному розумінні геометричних параметрів контейнерів класів 

розпізнавання. На рис. 3.4 показано графіки залежності інформаційного 

критерію (3.12) від радіусів контейнерів класів розпізнавання, одержаних при 

оптимальному параметрі поля контрольних допусків на ознаки розпізнавання. 
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а 

 

б     в 

Рисунок 3.4 – Графіки залежності інформаційного критерію від радіусів 

контейнерів класів розпізнавання: а – клас розпізнавання 𝑋1
0; б –клас 

розпізнавання 𝑋2
0; в – клас розпізнавання 𝑋3

0. 

 

Аналіз рисунку 3.4 показує, що оптимальні значення радіусів контейнерів 

класів розпізнавання, визначені при оптимальному параметрі поля контрольних 

допусків, дорівнюють: для класу розпізнавання  𝑋1
0 – 𝑑1

∗ = 23, для класу 𝑋2
0 – 

𝑑2
∗ = 24 і для класу 𝑋3

0 – 𝑑3
∗ = 12. 

В результаті машинного навчання системи керування протезом руки 

здійснено оптимізацію системи контрольних допусків на ознаки розпізнавання, 

досліджено їх вплив на функціональну ефективність навчання системи і 

побудовано вирішальні правила, які дозволили оперативно приймати високо 

достовірні класифікаційні рішення. Проте оскільки інформаційний критерій 

оптимізації параметрів машинного навчання систем керування протезом 

кінцівки руки не досягає свого граничного максимального значення, то 

синтезований класифікатор біосигналів не є безпомилковим за навчальною 

матрицею. Для підвищення функціональної ефективності доцільно збільшити 
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глибину машинного навчання шляхом оптимізації додаткових параметрів 

функціонування системи керування. 

 

3.3 Інформаційно екстремальне машинне навчання модуля розпізнавання 

системи керування протезом за ієрархічною структурою даних у вигляді 

декурсивного дерева 

 

Збільшення потужності алфавіту зменшує точність машинного навчання 

через збільшення ступеню перетину в просторі ознак класів розпізнавання. У 

праці  [238] запропоновано вирішення цієї проблеми шляхом представлення 

складних рухів як комбінації декількох простих рухів. Проте у дослідженнях  

[239, 240] звертають увагу, що через багатовимірність зростає набір ознак і це 

спричиняє помилки у розпізнаванні рухів від одного м’язу, чи м’язів, що 

належать до однієї локальної групи. 

Суттєве збільшення словника ознак зменшує точність розпізнавання  [238], 

оскільки збільшення наборів ознак ускладнює розпізнавання сигналів за 

відомими дискретними шаблонами.  

З метою зменшення впливу перетину класів розпізнавання у просторі ознак 

згідно з працями  [241 – 244],  простір ознак декомпозується у менші 

підпростори, формуючи агломеративну ієрархічну структуру  [225, 245, 246]. 

Розглянемо формалізовану постановку задачі інформаційно-

екстремального кластер-аналізу вхідних даних системи керування протезом руки 

з неінвазивною системою зчитування сигналів. Нехай кожний клас 

розпізнавання характеризує біосигнал, який зчитується з електроміографічного 

датчика при виконанні відповідної когнітивної команди. Дано ієрархічну 

структуру алфавіту класів розпізнавання 

 

   {𝑋ℎ,𝑠,𝑚
𝑜 |ℎ = 1,𝐻̅̅ ̅̅ ̅, 𝑠 = 1, 𝑆̅̅ ̅̅̅, 𝑚 = 1,𝑀̅̅ ̅̅ ̅̅ },                            (3.15) 
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де H – кідькість ярусів дерева і S – кількість  страт h-го яруса, для якого за 

результатами моніторингу сигналів з датчика інформації для кожної страти 

сформовано чотиривимірну навчальну матрицю  

 

      ‖𝑦ℎ,𝑠,𝑚,𝑖
(𝑗)

‖ , 𝑖 = 1,𝑁̅̅ ̅̅ ̅, 𝑗 = 1, 𝑛̅̅ ̅̅ ̅.                            (3.16) 

 

Згідно з категорійною моделлю (рис. 2.5) алгоритм машинного навчання 

системи керування протезом з оптимізацією структури P представимо у вигляді 

процедури 

 

     𝑃∗ = argmax
𝐺𝑃

{ max
𝐺𝑅∩{𝑠}

𝐸𝑠̅̅ ̅}.                                 (3.17) 

 

При формуванні навчальної матриці крок квантування біосигналів складав  

10  мілісекунд, а інтервал квантування  –  1,2  с. Таким чином, структурований 

вектор-реалізація одного класу розпізнавання складався із  120  ознак 

розпізнавання, які дорівнювали дискретним значенням біосигналів, що 

зчитувалися послідовно з електроміографічного датчика. При цьому з метою 

усунення фонового шуму вектор ознак складався з дискрет, значення яких були 

більше 30 mV. 

При інформаційно-екстремальному машинному навчанні системи 

керування протезом досліджувалися дві ієрархічні структури даних: 

дихотомічна бінарна ієрархічна структура, за якою спочатку оптимізувалися 

геометричні параметри одного класу розпізнавання, а додругого входили век-

тори ознак всіх інших класів. 

Після оптимізації параметрів першого класу розпізнавання його вектори 

ознак видалялися із вхідної навчальної матриці. Потім аналогічно 

оптимізувалися параметри одного класу розпізнавання із трьох класів, які 

залишилися в алфавіті. І нарешті здійснювалася оптимізація параметрів 

машинного навчання для двох останніх класів розпізнавання. Іншою 

досліджувалася так звана декурсивна ієрархічна структура у вигляді бінарного 
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дерева, в якому атрибути вершини вищого ярусу передаються у вершину своєї 

страти нижнього ярусу. На відміну від рекурсивного таке дерево у методах  

ІЕІ-технології називається декурсивним. Для наочності розглядалися показані на 

рисунку 3.5 три варіанти декурсивних структур даних. 

 

 

а 

 

б      в 

Рисунок 3.5 – Варіанти декурсивних ієрархічних структур даних 

 

Машинне навчання системи керування протезом кінцівки руки за 

ієрархічними структурами, показаними на рисунку 3.5, здійснювалося для того 

самого алфавіту класів розпізнавання, що і в попередньомупідрозділі. У процесі 

оптимізації в інформаційному розумінні ієрархічної структури даних 

визначалися оптимальні значення радіусів гіперсферичних контейнерів класів 

розпізнавання при заданому параметрі поля контрольних допусків δ=10 mV. Як 

критерій оптимізації параметрів машинного навчання системи керування 

протезом використовувалася модифікована міра Кульбака: 

 

𝐸ℎ,𝑠,𝑚
(𝑘) (𝑑) =

1

𝑛
{𝑛 − [𝐾1,ℎ,𝑠,𝑚

(𝑘) (𝑑) +

+𝐾2,ℎ,𝑠,𝑚
(𝑘) (𝑑)]} log2

2𝑛−[𝐾1,ℎ,𝑠,𝑚
(𝑘) (𝑑)+𝐾2,ℎ,𝑠,𝑚

(𝑘) (𝑑)]+10−𝑝

[𝐾1,ℎ,𝑠,𝑚
(𝑘) (𝑑)+𝐾2,ℎ,𝑠,𝑚

(𝑘) (𝑑)]+10−𝑝
.                    (3.18) 
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У таблиці 3.1 показано результати оптимізації ієрархічних структур даних 

в процесі інформаційно-екстремального машинного навчання системи 

керування протезом кісті руки з неінвазивною системою зчитування біосигналів 

для заданого алфавіту з чотирьох класів розпізнавання. 

 

Таблиця 3.1 – Результати оптимізації ієрархічних структур 

Номер варіанту �̅�∗ �̅�𝟏 �̅� �̅�𝑡
∗ 

1 3,99 0,88 0,07 0,91 

2 3,50 0,80 0,11 0,84 

3 3,55 0,82 0,12 0,85 

4 4,40 1,00 0,00 1,00 

 

У таблиці 3.1 як перший варіант розглядається дихотомічна бінарна 

ієрархічна структура даних, другий варіант – структура, показана на  

рисунку 3.5а, третій варіант – структура на рисунку 3.5б і четвертий варіант – 

структура рисунок 3.5в.  

На рисунку 3.6 показано графіки залежності інформаційного критерію 

оптимізації (3.18) від радіусів контейнерів класів розпізнавання першої 

фінальної страти ієрархічної структури, показаної на рис. 3.7в. 

 

   

   а      б 

Рисунок 3.6 – Графіки залежності критерію від радіусів контейнерів 

класів розпізнавання першої фінальної страти а – клас розпізнавання 𝑋1
0 ; б –

клас розпізнавання 𝑋4
0. 

 



 

 

105 

 

На рисунку 3.9 показано графіки залежності критерію (3.18) від радіусів 

контейнерів класів розпізнавання другої фінальної страти структури (рис. 3.5в). 

 

    

а      б 

Рисунок 3.7 – Графіки залежності критерію від радіусів контейнерів 

класів розпізнавання другої фінальної страти структури: а – клас розпізнавання 

𝑋2
0 ; б –клас розпізнавання 𝑋3

0 

 

Аналіз рисунків 3.6 і 3.7 показує, що середнє значення критерію 

оптимізації (3.18) для фінальних страт дорівнює максимальному значенню 

критерію E*=4,39. Оскільки графіки на цих рисунках мають ділянки типу 

“плато”, то визначення оптимальних радіусів контейнерів класів розпізнавання 

здійснювалося за умови мінімальних значень коефіцієнта нечіткої компактності 

який має вигляд 

 

                         𝜂 =
𝑑ℎ,𝑠,𝑚
∗

𝑑(𝑥ℎ,𝑠,𝑚⊕𝑥ℎ,𝑠,𝑐)
.                        (3.19) 

 

Визначені згідно з виразом (3.19) оптимальні радіуси контейнерів класів 

розпізнавання відповідно дорівнювали: 𝑑1
∗=11, 𝑑2

∗= 25 ,  𝑑3
∗= 29 і 𝑑4

∗= 15. 

Таким чином, при функціонуванні системи керування в режимі екзамену, 

на якому оцінюється функціональна ефективність машинного навчання, або 

безпосередньо в робочому режимі за вирішальними правилами визначається 

належність вектору ознак, що розпізнається, одному із класів із заданого 
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алфавіту. При цьому вирішальні правила через малу обчислювальну 

трудомісткість відрізняються високою оперативністю. 

 

3.4 Інформаційно екстремальне машинне навчання модулю розпізнавання 

системи керування протезом з агломеративною ієрархічною структурою даних 

 

З метою збільшення розміру алфавіту класів додатково було розглянуто 

електроміографічні сигнали щести  рухів [247], які задіюють спільні групи м’язів 

(рис.3.8). 

 

 

Рисунок 3.8 – Схематичне зображення рухів: а – циліндричий хват; б – 

взяття 2 пальцями; в – гаковий хват; г – взяття 3 пальцями; д – взяття предмету; 

е – притискання великим пальцем. 

 

Формування вхідного сигналу алфавіту шести рухів подається як 

послідовна процедура виконання 30 повторів руху в часовому проміжку 6 секунд 

на один рух. Отримані сигнали характеризуються частотою дискретизації в 

500Hz. Розглянемо основні етапи реалізації алгоритму оптимізації 

агломеративної ієрархічної структури даних в процесі машинного навчання. 

1) обнуління лічильника варіантів ієрархічних структур (кроків 

навчання): 𝑟 ≔ 0. 

2) ініціалізація лічильника варіантів ієрархічних структур: 𝑟 ≔ 𝑟 + 1. 

3) обнуління лічильника ярусів структури даних: ℎ ≔ 0. 



 

 

107 

 

4) ініціалізація лічильника ярусів структури даних: ℎ ≔ ℎ + 1. 

5) обнуління лічильника страт яруса:𝑠 ≔ 0. 

6) ініціалізація лічильника страт яруса: 𝑠 ≔ 𝑠 + 1. 

7) для кожної 𝑠-ї страти  ℎ-го ярусу 𝑟-ї ієрархічної структури реалізується 

базовий алгоритм інформаційно-екстремального машинного навчання, який 

реалізує оператори правого контуру категорійної моделі (рис. 2.5) з метою 

оптимізації геометричних параметрів контейнерів класів розпізнавання за  

усередненим по всім фінальним стратам інформаційного критерію �̅�𝑟,ℎ,𝑠
∗ .  

8) за cформованими параметрами контейнерів обчислюються міжцентрові 

відстані 𝐷(𝑋1
0, 𝑋2

0), формується матриця відстаней �́�. 

9) якщо 𝑠 ≤ 𝑆ℎ, то виконується пункт 6, інакше – пункт 10. 

10) якщо ℎ ≤ ℎ𝑚𝑎𝑥, де  ℎ𝑚𝑎𝑥 – кількість ярусів 𝑟 -ї структури даних, то 

виконується пункт 4, інакше – пункт 11. 

11) Для найближчої пари класів min𝐷(𝑋𝑖
0, 𝑋𝑗

0) утворюється метакластер, 

який реалізує логіку нового контейнеру класу (рис. 3.9). Метаклас отримує 

реалізації обох класів, як свої, центром мета класу стає середнє значення центрів 

його внутрішніх класів. 

12) обчислюється усереднене за фінальними стратами максимальне 

значення інформаційного критерію оптимізації 𝐸𝑟,ℎ
∗

. 

13) якщо 𝑟 ≤ 𝑟𝑚𝑎𝑥, де 𝑟𝑚𝑎𝑥 – кількість ієрархічних структур даних, то 

виконується пункт 2, інакше – пункт 12.  

14) визначається за процедурою (1) оптимальна ієрархічна структура 

даних.  

 

 

 

 

 

Рисунок 3.9 – Схематичне утворення метакластеру АВ = А∪В. 
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Описаний алгоритм машинного навчання реалізує логіку пошуку для 

різних ієрархічних структур глобального максимуму інформаційного критерію  

 

�̅�max =
1

𝑆𝑓
∑ 𝐸max

(𝑠)𝑆𝑓
𝑠=1  .            (3.20) 

 

На рисунку 3.20 показано агломеративну структуру розбиття класів 

розпізнавання для алфавіту, який складався з класу розпізнавання 

𝑋1
0 – «циліндричий хват», класу розпізнавання 𝑋2

0 – «гаковий хват», класу 

розпізнавання𝑋3
0 – «взяття предмету двома пальцями», класу розпізнавання  

𝑋4
0 – «взяття предмету трьома пальцями», класу розпізнавання 𝑋5

0– «взяття 

предмету», класу розпізнавання 𝑋6
0 – «притискання великим пальцем».  

 

 

Рисунок 3.10– Схема розбиття класів розпізнавання у ієрархічній структурі 

 

При розбитті простору ознак на підпростори, відповідно до ієрархічної 

структури класів, найближча за жадібним підходом пара класів утворювала 

метакластер 𝑋7
0 = 𝑋3

0 ∪𝑋4
0, який буде представляти надалі цю пару, і буде 

використаний як внутрішній клас  більшого метакластеру 𝑋9
0 = 𝑋7

0 ∪𝑋6
0. За 

логікою агломеративної ієрархічної кластеризації з алфавіту класів було 

утворено бінарні ієрархічні структури, за якими оптимізувалися геометричні 

параметри пар класів розпізнавання. При цьому навчальна матриця 

оптимального класу розпізнавання видалялася із вхідної навчальної матриці. 

Потім аналогічно оптимізувалися параметри пар класів розпізнавання, які 

залишилися в алфавіті.  
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Інформаційний критерій (3.18) обчислювався при обсязі навчальної 

вибірки n = 3000 і p = 2. При цих значеннях максимальне значення критерію  

дорівнює E*=4,39.  

На рис. 3.11 показано графіки залежності інформаційного критерію 

оптимізації (3.18) від радіусів контейнерів класів розпізнавання.  

  

    а      б 

  

в       г 

 

д       е 

Рисунок 3.11 – Графіки залежності критерію від радіусів контейнерів 

класів розпізнавання: а – клас 𝑋1
0; б – клас 𝑋2

0; в – клас 𝑋3
0; г – клас 𝑋4

0;  

д – клас 𝑋5
0; е – клас 𝑋6

0. 
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У таблиці 3.2 показано результати машинного навчання системи керування 

протезом кісті руки з оптимізацією радіусів контейнерів класів для заданого 

алфавіту з шести класів розпізнавання.  

 

Таблиця 3.2 – Результати машинного навчання 

Class ID �̅�∗ �̅�𝟏 �̅� �̅�𝒕 

1 4.39 1.00 0.00 1.00 

2 4.39 1.00 0.00 1.00 

3 1.27 0.65 0.15 0.54 

4 0.44 0.75 0.35 0.39 

5 4.39 1.00 0.00 1.00 

6 4.39 1.00 0.00 1.00 

7 4.39 1.00 0.00 1.00 

8 2.98 0.90 0.05 0.79 

9 0.87 0.85 0.30 0.47 

10 4.39 1.00 0.00 1.00 

 

Аналіз таблиці 3.2 показує, що пари класів 𝑋1
0 і𝑋2

0, 𝑋5
0,  метаклас 𝑋10

0 , 𝑋6
0 і 

метаклас𝑋7
0 сформували оптимальні класифікатори і їх інформаційна міра 

досягла максимального значення для цього набору ознак. Проте класи 𝑋3
0 і𝑋4

0 

продемонстрували доволі низькі значення критерію Кульбака, як і  

метакласи 𝑋8
0 і  𝑋9

0(рис.3.12). 

Графіки на рис. 3.11 та 3.12 демонструють розподіл інформаційної міри 

для пар кластерів ієрархічної структури. З графіків видно, що розподіл значень 

має ділянки типу “плато”, для них визначення оптимальних радіусів контейнерів 

класів розпізнавання здійснювалося за мінімальними значеннями коефіцієнтів 

нечіткої компактності  [233]: 

 

 𝑙m =
d(x(j)⨁xm)

dm
∗ ;  𝑙c =

d(x(j)⨁xc)

dc
∗ .                (3.21) 
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а       б 

  
в       г 

Рисунок 3.12 – Графіки залежності критерію від радіусів контейнерів 

метакласів розпізнавання: а – метаклас 𝑋7
0; б – метаклас 𝑋8

0; 

 в – метаклас 𝑋9
0; г – метаклас 𝑋10

0 . 

 

Визначені згідно з виразом (3.21) оптимальні радіуси контейнерів класів 

розпізнавання відповідно дорівнювали: для пар класів𝑋1
0 – 𝑑1

∗= 409  та  

𝑋2
0–𝑑2

∗= 417, класів 𝑋3
0 – 𝑑3

∗= 293 та 𝑋4
0 − 𝑑4

∗= 307, класу 𝑋6
0– 𝑑6

∗= 394 та для  

метакласу 𝑋7
0 – 𝑑7

∗= 408, пар метакласів𝑋8
0 – 𝑑8

∗= 261 та 𝑋9
0–𝑑9

∗= 282, класу 

𝑋5
0– 𝑑5

∗= 467 та метакласу 𝑋10
0 – 𝑑10

∗ = 421. 

За отриманими результатами навчання функціональну ефективність 

машинного навчання слід вважати високою, оскільки значення повної 

ймовірності правильного розпізнавання когнітивних команд близьке до одиниці. 

Отримана за результатами екзамену середня повна ймовірність правильного 

розпізнавання когнітивних команд для заданого алфавіту класів розпізнавання 

дорівнювала �̅�𝑡 = 0,82. Такий показник є достатньо високим, оскільки він 

знаходиться на рівні показників протезів із інвазивною системою зчитування 

біосигналів. Проте слід завважити, що система продемонструвала не високу 
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ймовірність розпізнавання класів 𝑋3
0 (взяття трьома пальцями) та𝑋4

0 

(притискання великим пальцем), що можна пояснити значною схожістю рухів. 

 

3.5 Інформаційно екстремальне машинне навчання модулю розпізнавання 

системи керування протезом з оптимізацією рівня квантування сигналу для 

формування розрідженої матриці 

 

Функціональну категорійну модель інформаційно-екстремального 

машинного навчання системи керування інтелектуальним протезом представимо 

у вигляді орієнтованого графу відображення множин [236], які задіяні в процесі 

оптимізації параметрів машинного навчання. Водночас вхідний інформаційний 

опис задається структурою  

 

                                I =< G, AR, T, Ω, Z, Y|M|, X|M|; f1, f2 >,                          (3.22) 

 

де    GF=GAR – множина факторів, які впливають на форму біосигналів;    

        T – множина моментів часу зчитування інформації;  

          – простір ознак розпізнавання;  

        Z  – алфавіт класів розпізнавання;  

        Y|M| – вхідна навчальна матриця;  

        X|M| – робоча бінарна навчальна матриця, задана у просторі ознак  

        Хеммінга;  

        1f  – оператор формування навчальної матриці Y|M|;  

        2f  – оператор формування бінарної навчальної матриці X|S|. 

Функціональну категорійну модель інформаційно-екстремального 

машинного навчання з оптимізацією рівня квантування сигналу для формування 

розрідженої матриці показано на рисунку 3.13. 
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Рисунок 3.13 –Функціональна категорійна модель машинного навчання  

 

На рисунку 3.13  декартовий добуток GF × T × Ω × Z розглядається як 

джерело інформації. Терм-множина 𝐸 описує значення інформаційного критерію 

оптимізації параметрів машинного навчання системи і є загальною для всіх 

контурів процедур оптимізації. Оператор r ітеративно в процесі машинного 

навчання відновлює в просторі ознак контейнери класів розпізнавання, які 

формують нечітке розбиття ℜ̃|𝑀|. Оператор 𝜉 відображає розподіл векторів ознак 

бінарної навчальної матриці X|S| на розбиття ℜ̃|𝑀|, а оператор ψ перевіряє 

основну статистичну гіпотезу належності цих векторів ознак відповідному класу 

розпізнавання і формує множину гіпотез I|G|, де G − кількість статистичних 

гіпотез. Оператор  шляхом оцінки статистичних гіпотез формує множину 

точнісних характеристик ℑ|Q|, де Q = G2 – кількість точнісних характеристик. 

Оператор ϕ:ℑ|Q| → E обчислює на кожному кроці машинного навчання множину 

значень інформаційного критерію E, який є функціоналом точнісних 

характеристик. Категорійна модель містить контур оптимізації симетричних 

контрольних допусків на ознаки розпізнавання, який  замикається  через терм-

множину D допустимих значень контрольних допусків. Водночас оператор δ1 на 

кожному кроці машинного навчання змінює контрольне поле, а оператор δ2 

оцінює залежність ознак розпізнавання заданому контрольному полю допусків. 

Крім того, категорійна модель містить контур оптимізації рівнів квантування 

електроміографічних біосигналів, який включає терм-множину V допустимих 

значень рівнів квантування. У цьому контурі оператор 𝑞1 на кожному кроці 
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машинного навчання змінює рівень квантування, а оператор 𝑞2 змінює словник 

ознак розпізнавання.  Оператор 𝑢 регламентує процес машинного навчання. 

Отже, за категорійною моделлю (рис. 3.12) алгоритм інформаційно-

екстремального машинного навчання системи керування протезом зводиться до 

ітераційної процедури пошуку глобального максимуму інформаційного 

критерію оптимізації (3.18) в робочій області визначення його функції: 

 

                             𝑞∗ = argmax
Gq

{max
Gδ

{ max
GE∩{k}

𝐸𝑚𝑎𝑥

(k)
},                                      (3.23) 

 

де   𝐸𝑚𝑎𝑥

(𝑘)
 – усереднене значення інформаційного критерію, обчислене за 

формулою (3.18) на 𝑘-му кроці машинного навчання;  

 Gq– область допустимих значень рівнів квантування біосигналів;  

 Gδ – область допустимих значень контрольних допусків на ознаки 

розпізнавання.  

За отриманими в процесі машинного навчання оптимальними 

геометричними параметрами контейнерів класів розпізнавання було побудовано 

вирішальні правила, які мають типовий в методах ІЕІ-технології   вигляд: 

 

           (∀𝑋𝑚
𝑜 ∈ ℜ̃|𝑀|) (

𝑖𝑓[(𝜇𝑚 > 0)&(𝜇𝑚 = max{𝜇𝑚})]𝑡ℎ𝑒𝑛𝑥
(𝑗) ∈ 𝑋𝑚

𝑜

𝑒𝑙𝑠𝑒𝑥(𝑗) ∉ 𝑋𝑚
𝑜

),       (3.24) 

 

де       𝑥(𝑗) – вектор, що розпізнається;  

  𝜇𝑚 – функція належності вектора 𝑥(𝑗) контейнеру класу розпізнавання 𝑋𝑚
𝑜 .  

Для гіперсферичного класифікатора функція належності має вигляд  

 

                                    𝜇𝑚 = 1 −
𝑑(𝑥(𝑗)⊕𝑥𝑚

∗ )

𝑑𝑚
∗ ,                                              (3.25) 

 

де    𝑑(𝑥(𝑗) ⊕𝑥𝑚) – кодова відстань Хеммінга між реалізацією 𝑥(𝑗) і  

 оптимальною усередненою реалізацією 𝑥𝑚
∗  класу розпізнавання 𝑋𝑚

𝑜 ; 
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 𝑑𝑚
∗  – отриманий в процесі машинного навчання оптимальний радіус  

 контейнера класу розпізнавання 𝑋𝑚
𝑜 . 

Реалізація розглянутого алгоритму машинного навчання здійснювалася за 

вхідною навчальною матрицею 3 класів розпізнавання: 𝑋1
0 – «взяття предмету», 

𝑋2
0 – «гакоподібний хват предмету», 𝑋3

0 – «рух 3 пальців». 

За алгоритмом машинного навчання з оптимізацією ієрархічної структури 

[225] було визначено оптимальне розбиття простору ознак (рис.3.14). 

 

 

Рисунок 3.14 – Декурсивна ієрархічна структура даних 

 

Рисунок 3.15 Ілюструє залежність усередненої за всіма класами 

інформаційної міри від параметру системи допусків δ, де штрихована область 

вказує на робочу область системи, в якій для класів розпізнавання можна 

сформувати контейнери.  

 

 

Рисунок 3.15 – Графік залежності критерію від параметру поля 

контрольних допусків 
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При максимальному значенні усередненої інформаційної міри �̅� = 22,3 в 

робочій області δ = 13, проведено оптимізацію радіусів контейнерів 

класів(рис.3.16). 

 

а     б 

 

в 

Рисунок 3.16 – Графіки залежності критерію від радіусів контейнерів 

класів: а – клас розпізнавання 𝑋1
0, б – клас розпізнавання 𝑋2

0,  

в – клас розпізнавання 𝑋3
0. 

 

Оптимальні радіуси контейнерів класів розпізнавання дорівнюють: 𝑑1 =

1223 для класу Х1
о, 𝑑2 = 1221 для класу Х2

о , 𝑑3 = 1218 для класу Х3
о . 

В процесі оптимізації рівнів квантування, визначено оптимальне значення 

параметру 𝑞∗ = 90𝑚𝑉, за яким сформовано розріджену бінарну навчальну 

матрицю. 
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Рисунок 3.17 – Графік залежності критерію від параметру контрольних 

допусків при розріджених навчальних матрицях 

 

Машинне навчання системи за розрідженими навчальними матрицями 

дозволило отримати максимальне значення усередненої  

інформаційної міри �̅� = 1 при оптимальному  параметрі δ = 12 (рис. 3.17). 

Водночас нові оптимальні радіуси контейнерів класів розпізнавання 

дорівнюють: 𝑑1 = 1243 для класу Х1
о, 𝑑2 = 1190 для класу Х2

о , 𝑑3 = 1221 для 

класу розпізнавання Х3
о . 

 

  

                          а                                                                б 

 

в 

Рисунок 3.18 – Графіки залежності критерію від радіусів контейнерів 

класів при розрідженій навчальній матриці: а – клас 𝑋1
0, б – клас 𝑋2

0,  

в – клас 𝑋3
0. 
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Використання розріджених навчальних матриць дозволило підвищити 

значення інформаційної міри для класів 𝑋1
0 та 𝑋3

0. Значення критерію Кульбака 

для класу 𝑋2
0 не змінилось, що зумовлено перетином просторів ознак з іншими 

класами, адже саме цей клас було обрано в процесі машинного навчання як 

«клас-сусід» для оптимізації геометричних параметрів решти класів. 

 

3.6 Інформаційно екстремальне машинне навчання модулю  

розпізнавання системи керування протезом з оптимізацією часу 

 квантування сигналу 

 

Розглянемо введення додаткового інформаційного обмеження системи 

керування протезом кінцівки руки в процесі машинного навчання з метою 

підвищення інформаційної міри. Оскільки функціонування системи керування 

протезом є чутливим до умов формування вхідного сигналу електроміографіного 

датчика варто розглянути оптимізацію параметрів початкового оброблення 

сигналу з метою підвищення властивості адаптивності системи. Процес 

реєстрації біосигналів зі шкіри є дискретним, звідси випливає необхідність 

розглянути процес оптимізації кроку квантування в часі електроміографічного 

сигналу неінвазивним датчиком. Виконання оптимізації дискретизації сигналу 

додає до категорійної моделі новий контур оптимізації параметра τ – крок 

квантування у часі вхідної реалізації. Тобто у процесі інформаційно-

екстремального машинноготнавчання необхідно визначити оптимальні значення 

параметру 𝜏∗: 

 

                                       𝜏∗ = argmax
𝑔∈𝐺

𝐸𝑚,                                                   (3.26) 

 

де     𝐸𝑚 – критерій функціональної ефективності машинного навчання системи  

розпізнавати реалізації біосигналів,  

𝐺– область допустимих значень параметрів функціонування. 
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На рисунку 3.19 контур оптимізації кроку квантування у часі замикається 

оператором 𝜏1: 𝐸 → 𝔗, де 𝔗 – множина значень кроку квантування, і оператором 

𝜏2: 𝔗 → T, який змінює інтервали часу зняття інформації. 

 

Рисунок 3.19 –Функціональна категорійна модель машинного навчання 

 

Процедура оптимізації кроку квантування подається алгоритмом 

машинного навчання системи: 

1. Визначаються правила зміни кроку квантування τ:= τ+∆τ, де τ(0):= 

𝜏0, який попередньо набуває початкового значення 𝜏0.  

2. Формуються навчальні матриці класів розпізнавання за поточним 

значенням кроку дискретизації τ. 

3. Реалізується базовий алгоритм машинного навчання системи за 

поточним значенням кроку дискретизації τ. 

4. Здійснюється пошук глобального значенні інформаційної міри 

системи 𝐸∗ в робочій області визначення його функції. Якщо 𝐸∗(τ) ≥ 𝐸∗(τ + ∆τ), 

де τ ≤ τ𝑚𝑎𝑥, виконується крок 1, інакше – крок 5. 

5.  Визначається оптимальне значення параметру τ∗ квантування за 

часом вхідного електроміографічного сигналу. 

Наведений алгоритм було застосовано до алфавіту класів 3 класів 

розпізнавання: 𝑋1
0 – «взяття предмету», 𝑋2

0 – «гакоподібний хват предмету», 𝑋3
0 

– «рух 3 пальців». 

Для навчальних матриць класів електроміографічних сигналів 

сформованих з 30 повторів біосигналів з 3000 ознак розглянуто оптимізацію 

обсягу реєстрації біосигналів за 1 мс.  



 

 

120 

 

Рисунок 3.20 демонструє залежність усередненого значення інформаційної 

міри машинного навчання від кількості сигналів, зареєстрованих 

електроміографічним датчиком в діапазоні від 50 ознак на мілісекунду до 250 

ознак на мілісекунду. 

 

Рисунок 3.20 – Графік залежності інформаційної міри від параметру 

контрольних допусків при квантуванні за часом 

 

Максимальне значення критерію функціональної ефективності, отримане 

в процесі оптимізації кроку квантування за часом досягло �̅� = 2.764, при 

зменшенні кількості ознак розпізнавання, зареєстрованих в момент часу до 200, 

що вище за попереднє значення �̅� = 1,963 для 500 ознак в мілісекунду. 

Зміна кроку квантування за часом дозволила отримати наступні 

максимальні значення нормованого КФЕ: 𝐸1
∗ = 4,39, 𝐸2

∗ = 1,52 і 𝐸3
∗ = 1,19, що 

ілюструє підвищення ефективності навчання системи для класів: 𝑋1
0 – «взяття 

предмету», 𝑋2
0 – «гакоподібний хват предмету». 

Можливість використання визначених за наведеним вище алгоритмом 

навчальних вибірок мінімального обсягу в методах ІЕІ-технології обумовлена 

сгладжувальним ефектом логарифмічних статистичних інформаційних критеріїв 

оптимізації параметрів машинного навчання. 

 

3.7 Висновки до третього розділу 

 

У третьому розділі розроблено та програмно реалізовано алгоритми 

інформаційно-екстремального машинного навчання системи керування 
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протезом кінцівки руки та досліджено вплив параметрів оптимізації на 

функціональну ефективність машинного навчання. Одержано такі наукові 

результати : 

1. За реальними даними електроміографічних біосигналів  розроблено і 

програмно реалізовано алгоритми інформаційно-екстремального машинного 

навчання системи керування протезом кінцівки руки. У процесі машинного 

навчання здійснюється паралельвна оптимізація контрольних допусків на ознаки 

розпізнавання. Такий підхід дозволяє підвищити як достовірність прийняття 

рішень, так і оперативність алгоритму машинного навчання з оптимізацією 

контейнерів класів розпізнавання, оскільки пошук глобального максимуму 

інформаційного критерію не виходить за межі робочої області визначення його 

функції.   

2. Запропоновано і реалізовано метод інформаційно-екстремального 

машинного навчання системи керування за ієрархічною структурою даних, що 

дозволяє підвищити функціональну ефективність машинного навчання при 

розширенні алфавіту класів розпізнавання. Розглянуто алгоритми кластеризації 

простору ознак в рамках ієрархічного підходу машинного навчання системи, що 

опрацьовують дані в деревоподібній структурі класів як згори-вниз, так і знизу-

вгору. За аналізом результатів представлених ієрархічних методів машинного 

навчання запропоновано для машинного навчання використовувати так звану 

декурсивну ієрархічну структуру даних, в якій кожний клас розпізнавання 

вищого ярусу повертається в свою страту нижчого ярусу. Така структура 

забезпечує підвищення функціональної ефективності машинного навчання 

системи керування протезом шляхом розбиття всіх класів розпізнавання 

заданого алфавіту біосигналів на страти малої потужності, що зменшує ступінь 

їх перетину в просторі ознак розпізнавання. Запропоновано модифікацію 

інформаційного критерію Кульбака для оцінки функціональної ефективності 

ієрархічного машинного навчання системи керування протезом. 

Експериментально доведено, що при збільшенні алфавіту класів розпізнавання 

ієрархічний алгоритм машинного навчання забезпечує більше значення 

інформаційного критерію функціональної ефективності. 
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3. Розроблено і програмно реалізовано методи інформаційно-

екстремального машинного навчання системи керування протезом кінцівки руки 

з оптимізацією агломеративної ієрархічної структури класів розпізнавання та 

декурсивної ієрархічної структури даних. Експериментально доведено, що 

функціональна ефективність інформаційно-екстремального машинного 

навчання залежить від розбиття простору ознак при розташуванні класів з 

відомого алфавіту біосигналів у вершинах декурсивного дерева. 

4. Удосконалено і програмно реалізовано методи інформаційно-

екстремального машинного навчання системи керування протезом кінцівки руки 

з оптимізацією рівня квантування сигналу для формування розрідженої матриці. 

5. Удосконалено і програмно реалізовано методи інформаційно-

екстремального машинного навчання системи керування протезом кінцівки руки 

з оптимізацією часу квантування сигналу підчас формування вхідного 

математичного опису системи.  

Основні наукові результати, наведені у третьому розділі, опубліковано у 

працях автора  [217], [225], [236]. 
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РОЗДІЛ 4. ІНФОРМАЦІЙНЕ ТА ПРОГРАМНЕ ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ 

ІНТЕЛЕКТУАЛЬНОЇ СИСТЕМИ КЕРУВАННЯ ІНТЕЛЕКТУАЛЬНИМ 

ПРОТЕЗОМ РУКИ 

 

4.1 Структура та основні функції інтелектуальної системи керування 

протезом кінцівки руки 

 

На основі отриманих в дисертаційній роботі наукових результатів 

розроблено структуру, інформаційне та програмне забезпечення системи 

керування протезом кінцівки руки, вирішальні правила якої формуються в 

процесі інформаційно-екстремального машинного навчання. Cтруктурна схема 

системи керування протезом кінцівки руки в режимі екзамену показана на 

рис.4.1. 

 

Рисунок 4.1 – Структурна схема інтелектуального протезу кінцівки руки 

 

На схемі вказано наступні складові: 1 – підсилювач сигналу; 2 – карта 

отримання; 3 – USB хаб; 4 – Комп’ютер; 5 – Пам’ять; 6 – електроміографічний 

модуль керування; 7 – автомат кінцевих станів, 8 – модуль керування протезом; 

9 – інтерфейс обміну даними; 10 – протез кінцівки руки. 

Наведена схема наводить необхідні складові для реалізації 

функціонування в режимі екзамену, тобто використання протезу користувачем з 

розпізнаванням біосигналів та виконанням рухів протезом. Вирішальні правила, 

сформовані для користувача на етапі машинного навчання, зберігаються в 

пам’яті системи та використовуються для обчислення функції належності 

біосигналу, отриманого з електроміографічних датчиків на шкірі користувача. 
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Функціонування системи в режимі машинного навчання передбачає 

використання протезу у синхронізації з комп’ютерною програмою для 

персонального комп’ютера. Система керування процесом навчання 

представлена на Рисунку 4.2. 

 

 

Рисунок 4.2 – Структурна схема системи машинного навчання 

 

Як показано на рис. 4.2 візуальний інтерфейс розробленої системи 

складається з вікон керування процесом вводу даних в систему, налаштуванням 

процесу машинного навчання та візуалізації результатів отриманих в процесі 

оптимізації внутрішніх параметрів системи. Використовуючи наведені 

інтерфейси взаємодії з системою користувач реалізує взаємодію протезу та 

програмного забезпечення машинного навчання.  

Інтерфейс взаємодії комп’ютерної програми з системою протезу 

передбачає забезпечення процесу отримання ЕМГ сигналів для формування 

навчальних матриць, з залученням модулю формування та підготовки ЕМГ 

даних для навчання системи, та синхронізації параметрів функціонування 

системи в режимі екзамену з актуальними, сформованими системою та 

збереженими для подальшого використання у архівній базі ЕМГ сигналів та 

параметрів контейнерів класів. 
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Задачі машинного навчання системи розділені між модулями формування 

алфавіту класів машинного навчання, модулю машинного навчання, який вміщує 

в собі реалізації алгоритмів навчання системи з оптимізацією внутрішніх 

параметрів навчання системи, та модулю формування результатів машинного 

навчання, який дозволяє ознайомитись з звітами оптимізацій параметрів системи 

та реалізує тестування роботи системи у режимі екзамену. 

 

4.2 Засоби інформаційної технології створення системи керування 

протезом кінцівки руки 

 

Система реалізована мовою програмування Java з використанням 

об’єктно-орієнтованого підходу до формування архітектури проєкту та 

реалізацією патернів програмування для покращення користувацього досвіду 

взаємодії з системою. 

Використання шаблону Model-View-Controller (MVC) [248], дозволило 

створити гнучкий програмний продукт, який можна зручно масштабувати. 

Принцип інкапсуляції даних, застосований в архітектурі системи, дозволяє 

реалізувати модульність програми та спростити рефакторинг та підтримку 

частин проекту.  

 

 

Рисунок 4.3 – Діаграма класів системи 
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Рисунок 4.3 наводить UML-діаграму класів, задіяних у взаємодії 

користувача системи з базою даних та знань, яка містить параметри вирішальних 

правил інформаційно-екстремального класифікатора. EMGRegistration модуль 

реалізує патерн Memento [249] для забезпечення збереження попереднього стану 

з відповідними класами та внутрішніми параметрами системи. Результати 

машинного навчання та збережені стани системи зберігаються в json-файлі, з 

використанням бібліотеки org.json. Клас Learning в системі використовує логіку 

Facade для реалізації роботи різних алгоритмів машинного навчання на вибір 

користувача. 

На рис. 4.4. показано графічний інтерфейс програми машинного навчання 

системи.  

 

   

а      б 

 

в 

Рисунок 4.4 – Інтерфейс комп’ютерної програми: а – інтерфейс керування 

вводом даних; б – інтерфейс машинного навчання системи; в – сторінка 

представлення результатів машинного навчання. 
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 Графічний інтерфейс реалізований з використанням java бібліотеки 

JavaFX, яка дозволяє реалізувати зручний інтерфейс керуванням системою для 

користувача та відобразити звіти машинного навчання у вигляді таблиць та 

графіків. На рис. 4.4а показані кнопки «Записати біосигнали», ініціалізація якої 

дозволяє отримати в буфер програми дані від протезу руки, «Зберегти набір 

даних», ініціалізація якої дозволяє створити локальну копію даних для 

подальшого використання в системі, «Повернути попередній стан», яка реалізує 

відновлення даних системи з попередньої локально збереженої версії, «Видалити 

збережений набір» для видалення існуючого збереженого набору. 

Відповідно рис.4.4б демонструє вікно, в якому користувач може обрати 

алгоритм машинного навчання, який буде застосовано до збережених в буфері 

програми даних та ініціалізувати запуск процесу оптимізації параметрів системи 

кнопкою «Почати навчання». Отримані результати автоматично відображаються 

для кожного з класів машинного навчання у відповідній вкладці 

програми(рис.4.4в), з можливістю зберегти дані у файл для подальшого їх 

аналізу. 

Графічний інтерфейс системи в режимі підтримки прийняття рішень 

(екзамену) показано на рис. 4.5. 

 

 

Рисунок 4.5 – Інтерфейс функціонування комп’ютерної програми в 

режимі екзамену 
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Після завершення машинного навчання системи параметри 

гіперсферичних контейнерів класів зберігаються в системі та викорисовуються 

програмою на етапі екзамену, тобто власне розпізнаванні невідомих реалізацій, 

отриманих на вхід системи. Кнопка «Обрати дані» дозволяє виконати тестування 

навчання системи до синхронізації отриманих правил з збереженими в протезі, 

обрати до передобробки до розпізнавання вхідний біосигнал, поданий в систему. 

Кнопка «Розпізнати» запускає виконання процесу екзамену, в якому для 

отриманої невідомої реалізації визначаються функції належності до класів 

розпізнавання з обраного на етапі машинного навчання алфавіту. 

 

4.3 Структура та основні функції інтелектуальної системи керування 

протезом в режимі екзамену 

 

Для визначення практичної функціональної ефективності розробленого 

інформаційного та програмного забезпечення системи керування протезом 

кінцівки руки на базі одержаних в дисертаційній роботі наукових результатів 

розглянемо результати фізичного моделювання, тобто з електроміографічними 

біосигналами, зареєстрованими з шкіри кінцівки людини, отримані з бази UCI 

Machine learning repository  [247]. 

У таблиці 4.1 наведено результати розпізнавання біосигналів тестової 

вибірки за вирішальними правилами, сформованими за інформаційно-

екстремальним алгоритмом машинного навчання з алгоритмами оптимізації 

ієрархічної структури класів розпізнавання та оптимізації параметрів системи 

контрольних допусків на значення ознак  [225, 236]. Для одержання 

репрезентативної статистики в процесі машинного навчання використано три 

класи розпізнавання з поділом обсягу даних на 630 реалізацій для навчальної 

матриці, 90 для валідаційної та 90 для тестової. При цьому клас 𝑋1
0 є базовим і 

визначається рухом «взяття предмету». Клас 𝑋2
0 описує рух «гакоподібний хват 

предмету», а 𝑋3
0 – «рух 3 пальців», які є класами розпізнавання з значним 
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перетином реалізацій в просторі ознак. Приклади реалізацій даних класів 

приведено на рис. 3.10. 

 

Таблиця 4.1 – Результати алгоритму екзамену 

Класи розпізнавання 
Достовірність розпізнавання 

% 𝐷1 𝐷2 𝑃𝑓 

Клас 𝑋1
0 0,961 0,97 0,952 0,039 

Клас 𝑋2
0 0,852 0,879 0,825 0,148 

Клас 𝑋3
0 0,809 0,824 0,794 0,191 

 

Наведені в таблиці 4.1 результати розпізнавання електроміографічних 

біосигналів сягають 87,4%, і є наближеними до максимальної асимптотичної 

достовірності, визначеної на етапі навчання системи керування протезом 

кінцівки руки, і характеризуються достовірністю, яка перевершує результати, 

отримані при моделюванні нейроподібної системи. 

Розглянуто процес машинного навчання штучної нейронної мережі з 

рекурентним шаром для розпізнавання біосигналів наведеної вище тестової 

вибірки.  

Для роботи з електроміографічним сигналом штучна нейронна мережа 

субдискретизує та фільтрує дані електроміографічного сигналу через низькі 

частоти як вхідні дані моделі. В публікаціях  [250, 251] зазначено, що точність 

класифікації згорковою нейронною мережею була вищою, ніж середні 

результати класичних методів, але нижчою, ніж найкращі результати архітектур 

ШНМ довгою короткочасною пам’яттю. Так метод машинного навчання 

розвинуто у роботах  [252, 253] для подальшого застосування глибоких 

нейронних мереж з рекурентним шаром для міоелектричного контролю.  
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Рисунок 4.6 – Схема штучної нейронної мережі з рекурентним шаром 

 

Модель рекурентного шару (рис.4.6) реалізує для нейронів орієнтований в 

часі граф, що дозволяє адаптувати для методу динамічну поведінку в часі та 

використати системну пам’ять для обробки довільних послідовностей вводів. 

Архітектура рекурентної мережі використовує вихід прихованого нейрону, як 

вхід для наступного кроку. 

За результатами машинного навчання ШНМ отримано наступні матриці 

невідповідностей (рис.4.7). 

  

 

Рисунок 4.7 – Матриці невідповідностей результатів машинного навчання 

 

Аналіз результатів машинного навчання показує, що для класу 𝑋1
0 «взяття 

предмету» сформовані безпомилкові за навчальною матрицею вирішальні 

правила, проте для класів 𝑋2
0 «гакоподібний хват предмету» та 𝑋3

0 «рух 3 

пальців», які мають значний перетин в просторі ознак, результати розпізнавання 

дорівнюють 68,4% та 51,3% відповідно. Водночас  

загальна точність розпізнаванн, отримана в результаті роботи штучної нейронної 
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мережі, дорівнює 85,8%, що є нижчим за результат, отриманий в рамках ІЕІ-

технології (87,4%). Також необхідно враховувати час машинного навчання, який 

для обраної ШНМ тривав 75 хвилин, що у п’ять разів більше у порівнянні з 

інформаційно-екстремальним машинним навчанням для однакового алфавіту 

класів розпізнавання.  Порівняння отриманих результатів з багатозгортковими 

ШНМ не проводилися, оскільки вони для досягнення однакової точності 

машинного навчання потребують значно більшу вибірку навчальних зразків як 

це наголошується, наприклад, у праці  [254]. 

 

4.4 Висновки до четвертого розділу 

 

У четвертому розділі розроблено апаратно-програмний інструментарій 

проектування здатної навчатися системи керування протезом кінцівки руки. У 

результаті проведених досліджень одержано такі результати: 

1. Розроблено концептуальну, структурну та функціональну схеми системи 

керування протезом кінцівки руки з неінвазивною системою зчитування 

біосигналів. 

2. Результати фізичного моделювання за реальними даними 

електроміографічних біосигналів підтверджують, що розроблене інформаційне 

та програмне забезпечення дозволяє за результатами реалізації запропонованих 

методів інформаційно-екстремального машинного навчання системи побудувати 

вирішальні правила, які на етапі екзамену або безпосередньо в режимі 

розпізнавання, забезпечують повну ймовірність правильного прийняття 

класифікаційних рішень наближену до максимального граничного значення.  

3. Створений програмний інструментарій з використанням шаблонів 

проектування та мови програмування Java забезпечує для системи керування 

протезом кінцівки руки кросплатформенність, зменшення витрат на розробку, 

супроводження та функціональне масштабування.  

4. Розроблена в дисертаційній роботі інформаційна технологія та її засоби 

дозволяють здійснити в рамках ІЕІ-технології інформаційний синтез сисиеми 

керування протезом кінцівки руки, наділеної властивостями самонавчання, 
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адаптації до довільних початкових умов формування вхідного сигналу, 

інваріантності до багатовимірності словника ознак розпізнавання та 

перенавчання за умови збільшення потужності алфавіту класів розпізнавання. 

Основні наукові результати, наведені у четвертому розділі, опубліковано у 

працях автора  [225], [236] .  
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ВИСНОВКИ 

У дисертаційній роботі розв’язано важливу науково-практичну задачу 

розробки моделей та методів функціонування системи керування протезом 

кінцівки руки з неінвазивним зчитуванням біосигналів. У ході виконання 

дисертаційної роботи отримано наступні результати:  

1. Проаналізовано сучасний стан розвитку систем керування протезами 

кінцівок, їх керуючих сигналів, та методів машинного навчання, і встановлено, 

що основною тенденцією їх подальшого розвитку є створення та застосування 

інтелектуальних інформаційних технологій на основі машинного навчання та 

теорії розпізнавання образів. За результатами аналітичного огляду та аналізу 

праць попередників обґрунтовано вибір методу досліджень в рамках 

інформаційно-екстремальної інтелектуальної технології аналізу даних, яка 

ґрунтується на максимізації інформаційної спроможності системи керування 

протезом кінцівки руки.  

2. Вперше розроблено категорійні моделі і на їх основі методи 

інформаційно-екстремального машинного навчання системи керування 

протезом кінцівки руки за ієрархічною структурою даних. 

3. Вперше розроблено метод оцінювання функціональної ефективності 

інформаційно-екстремального машинного навчання системи керування 

протезом кінцівки руки з ієрархічною структурою даних на основі 

запропонованої модифікації інформаційного критерію оптимізації параметрів 

машинного навчання, що дозволяє підвищити достовірність вирішальних 

правил.  

4. Вперше розроблено модель та метод інформаційно-екстремального 

машинного навчання з оптимізацією рівня квантування сигналу для формування 

розрідженої матриці. 

5. Удосконалено модель та метод інформаційно-екстремального 

машинного навчання з оптимізацією часу квантування сигналу підчас 

формування вхідного математичного опису системи. 

6. Отримав подальший розвиток метод агломеративного кластер-аналізу, 

що дозволяє автоматично формувати ієрархічну структуру найближчих сусідніх 
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класів розпізнавання для машинного навчання системи керування протезом 

кінцівки руки з неінвазивною системою зчитування біосигналів. 

7. Розроблено і прогрмно реалізовано засоби технології інформаційного 

синтезу здатної навчатися системи керування протезом кінцівки руки, що 

дозволило за результатами ієрархічного машинного навчання побудувати 

безпомилкові за навчальною матрицею вирішальні правила, які дозволяють в 

робочому режимі приймати високоточні діагностичні рішення в режимі 

реального часу. 

8. Основні наукові результати впроваджено у вигляді інформаційної 

технології, яка включає категорійні моделі, методи, критерії оцінки 

функціональної ефективності, алгоритми оптимізації і програмне забезпечення у 

план дослідно-конструкторських робіт ТОВ «НВП «Метекол»(м.Ніжин) 

створення інтелектуального протезу кисті руки і в навчальний процес Сумського 

державного університету.  
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