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Вступ
Використання традицiйних засобiв автоматизацiї вирощування сцин-

тиляцiйних монокристалiв (СМК) не дозволяє через апрiорну невизначе-
нiсть технологiчного процесу (ТП) стабiльно одержувати їх оптичнi ха-
рактеристики, що вiдповiдають свiтовим стандартам якостi [1,2]. Основ-
ним iз способiв пiдвищення функцiональної ефективностi автоматизова-
ної системи керування (АСК) вирощуванням монокристалiв є надання їй
властивостi адаптивностi. Як один iз перспективних напрямiв аналiзу
i синтезу адаптивних систем керування є використання iдей i методiв
iнформацiйно-екстремальної iнтелектуальної технологiї (IЕI-технологiя),
що ґрунтується на машинному навчаннi та розпiзнаваннi образiв [3–5].
У працi [6] розглядалася оптимiзацiя контрольних допускiв на ознаки
розпiзнавання в процесi навчання системи керування за паралельним
алгоритмом, який передбачає одночасну змiну контрольних допускiв на
всi ознаки. Але в цiй працi не вдалося побудувати безпомилковi вирi-
шальнi правила, оскiльки одержанi екстремальнi параметри навчання
слiд розглядати як квазiоптимальнi.

У статтi в рамках IЕI-технологiї розглядаються алгоритми послiдовної
оптимiзацiї контрольних допускiв на ознаки розпiзнавання в процесi на-
вчання системи пiдтримки прийняття рiшень (СППР), яка є складовою
частиною системи керування вирощуванням сцинтиляцiйних монокри-
сталiв.

Постановка задачi дослiдження
Розглянемо систему керування вирощуванням монокристалiв, скла-

довою частиною якої є здатна навчатися СППР. Нехай за iнтервал ча-
су τr, r = 1, R, де R – кiлькiсть iнтервалiв спостереження технологi-
чного процесу, сформовано алфавiт параметричних класiв розпiзнава-
ння {Xo

m(τr)|m = 1, M}, що характеризують функцiональний стан СППР
на iнтервалi τr, i вiдповiдну навчальну багатовимiрну (векторну) ма-
трицю типу “об’єкт-властивiсть” ||yj

m,i(τr)|i = 1, N, j = 1, n||, де N , n
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– кiлькiсть ознак розпiзнавання i векторiв-реалiзацiй образу вiдповiд-
но. Вiдомий структурований вектор параметрiв функцiонування СППР
g =< xm, dm, δ >, де xm – еталонний двiйковий вектор (або реалiзацiя)
класу Xo

m(τr); dm – радiус контейнера класу Xo
m(τr) , що вiдновлюється в

радiальному базисi дискретного простору ознак розпiзнавання; δ – пара-
метр поля контрольних допускiв на ознаки розпiзнавання. При цьому за-
дано такi обмеження: вершина вектора xm визначає геометричний центр
контейнера класу Xo

m(τr); dm ∈ [0; d(xm ⊕ xc) − 1], де d(xm ⊕ xc)– кодо-
ва вiдстань центра класу Xo

m вiд центру найближчого сусiднього класу
Xc(τr) i δ ∈ [0; δH/2], де δH– нормоване поле допускiв, що визначає область
значень параметра δ.

Треба в процесi навчання СППР визначити оптимальнi значення коор-
динат вектора g, що забезпечують максимальне значення усередненого за
алфавiтом класiв розпiзнавання критерiю функцiональної ефективностi
(КФЕ) навчання СППР:

E
∗

=
1

M

M
X

m=1

max
{k}

Em (1)

де Em– iнформацiйний КФЕ навчання СППР розпiзнавати реалiзацiї
класу Xo

m; {k}– впорядкована множина крокiв навчання.
При функцiонуваннi СППР в режимi екзамену, тобто безпосереднього

розпiзнавання, треба прийняти рiшення про належнiсть реалiзацiї, що
розпiзнається, одному iз класiв сформованого на етапi навчання алфа-
вiту {Xo

m(τr)|m = 1, M} i таким чином дефазiфiкувати функцiональний
стан системи керування i, при необхiдностi, стабiлiзувати технологiчний
процес.

Алгоритми навчання i екзамену СППР
Алгоритм навчання СППР у рамках IЕI-технологiї подамо як двоци-

клiчну iтерацiйну процедуру пошуку глобального максимуму iнформа-
цiйного КФЕ (1) в робочiй (допустимiй) областi визначення його функцiї

δ∗ =< arg max
Gδ

{ max
GE∩Gd

E} >, (2)

де Gδ – допустима область значень параметра поля допускiв δ;
GE – робоча область визначення функцiї критерiю E;
Gd – допустима область значень радiуса гiперсферичного контейнера кла-
су розпiзнавання.

Таким чином, як параметр навчання, що оптимiзується у зовнiшньому
циклi, розглядається поле контрольних допускiв δK,i на ознаки розпiзна-
вання, а як параметр навчання внутрiшнього циклу оптимiзацiї – радiус
dm гiперсферичного контейнера класу Xo

m, що вiдновлюється на кожному
кроцi навчання у радiальному дискретному просторi ознак.

Оптимiзацiю контрольних допускiв на ознаки доцiльно здiйснювати
за паралельно-послiдовним алгоритмом, що забезпечує прийнятну опера-
тивнiсть та високу точнiсть обчислення КФЕ. При цьому за алгоритмом
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паралельної оптимiзацiї СКД на ознаки визначаються квазiоптимальнi
контрольнi допуски, якi для послiдовного алгоритму приймаються як
стартовi.

Вхiдною iнформацiєю для алгоритму навчання в загальному випадку
є дiйсний масив реалiзацiй образу {yj

m(τr)|m = 1, M , j−1, n}, отриманих в
процесi монiторингу технологiчного процесу вирощування СМК на iнтер-
валi часу τr, r = 1, R; система полiв контрольних допускiв {δK,i|i = 1, N}
на ознаки розпiзнавання i рiвень селекцiї (квантування) {ρm} координат
еталонних векторiв класiв розпiзнавання, який за замовчанням дорiвнює
ρ = 0, 5 для всiх класiв розпiзнавання.

Спочатку розглянемо узагальненi етапи реалiзацiї iнформацiйно-
екстремального алгоритму навчання СППР з паралельною оптимiзацiєю
контрольних допускiв, коли вiдносний параметр поля допускiв змiнює-
ться одночасно для всiх ознак розпiзнавання:

1) обнулiння лiчильника крокiв змiни параметра поля допускiв δ: l :=
0;

2) l := l + 1;
3) на кожному кроцi змiни параметра поля допускiв обчислюються

нижнiй AKH,i[l] i верхнiй AKB,i[l] контрольнi допуски для всiх ознак роз-
пiзнавання за формулами

AKH,i[l] = y1,i − δ[l]; AKB,i[l] = y1,i + δ[l], (3)

де y1,i– вибiркове середнє значення i-ї ознаки в навчальнiй матрицi класу
Xo

1 (τr).
4) формується бiнарна навчальна матриця ||x(j)

m,i|| за правилом

x
(j)
m,i =



1, ifAKH,i 6 y
(j)
m,i 6 AKB,i;

0, felse.

для класу Xo
m(τr) обчислюється двiйковий еталонний вектор xm за пра-

вилом

xm,i =

8

<

:

1, if 1
n

n
P

j=1

x
(j)
m,i > ρm;

0, ifelse.

де ρm – рiвень селекцiї координат вектора xm ∈ Xo
m, який за замовчува-

нням дорiвнює ρm = 0, 5.
6) для множини векторiв {xm} формується структурована множина

елементiв попарного розбиття {ℜ|2|
m =< xm, xc >}, що задає план навчан-

ня. Тут xc– еталонний вектор найближчого параметричного класу Xo
c (τr).

7) обчислюється для кожного параметричного класу Xo
m(τr) значення

iнформацiйного КФЕ навчання СППР розпiзнавати його реалiзацiї. Як
КФЕ може розглядатися будь-яка статистична iнформацiйна мiра [5,6].
Наприклад, для двохальтернативних рiшень i рiвноймовiрних гипотез
можна застосувати модифiкацiю ентропiйного КФЕ (за Шенноном):
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E
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,

(4)
де α

(k)
m (d) – помилка першого роду при прийняттi рiшень на k-му кроцi

навчання;
β

(k)
m (d) – помилка другого роду;

D
(k)
1,m(d) – перша достовiрнiсть;

D
(k)
2,m(d) – друга достовiрнiсть;

d – дистанцiйна мiра, що визначає радiуси гiперсферичних контейнерiв
класiв розпiзнавання.

8) обчислюється за формулами (1) i (4) усереднене значення критерiю
E[l].

9) якщо δ 6 δH/2, то виконується пункт 2, iнакше – пункт 10.
10) E

∗
[l] := max

{l}
E[l];

11) δ∗ := argE∗[l];
12) для параметра δ∗обчислюються за формулами (4) оптимальнi ни-

жнi {A∗
HK,i} i верхнi {A∗

BK,i} контрольнi допуски на ознаки розпiзнаван-
ня;

13) визначаються оптимальнi радiуси контейнерiв параметричних
класiв розпiзнавання d∗

m = arg E∗
m[δ∗], де E∗

m[δ∗] – максимальне значе-
ння КФЕ навчання СППР розпiзнавати реалiзацiї класу Xo

m, обчислене
при оптимальному параметрi поля допускiв δ∗;

14) ЗУПИН.
Одержанi в процесi паралельної оптимiзацiї параметри навчання ви-

користовуються як вхiднi данi для алгоритму послiдовної оптимiзацiї
контрольних допускiв на ознаки розпiзнавання.

Алгоритм послiдовної оптимiзацiї поля контрольних допускiв на озна-
ки розпiзнавання здiйснювався за такою iтерацiйною процедурою

{δ∗K,i} = arg
{

max
Gδi

{max
GE

»

S
⊗

s=1
max
Gd1

E
(s)
1

–

}}, i = 1, N, (5)

де E
(s)
1 – КФЕ навчання СППР розпiзнавати реалiзацiї базового класу

Xo
1 (τr), обчислений за формулою (4) на s-му прогонi послiдовної процедури

оптимiзацiї;
Gδi

, GE , Gd1 – областi допустимих значень поля контрольних допускiв
для i-ї ознаки, критерiю оптимiзацiї i кодової вiдстанi d1 вiдповiдно;
⊗ – символ операцiї повторення.

Таким чином, процес навчання СППР полягає в реалiзацiї процедури
пошуку глобального максиму функцiї iнформацiйного критерiю в робо-
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чiй областi її визначення i iтерацiйного наближення цього максимуму до
його граничного максимального значення, що забезпечує побудову безпо-
милкових за навчальною матрицею вирiшальних правил, якi геометри-
чно характеризуються вiдновленими в процесi навчання оптимальними
контейнерами параметричних класiв розпiзнавання.

Алгоритм екзамену за IЕI-технологiєю базується на аналiзi значень
функцiї належностi, яка обчислюється для кожної реалiзацiї, що розпi-
знається, i має такий простий вигляд

µm = 1 − d(x∗
m ⊕ x(j))

d∗
m

, (6)

де d(x∗
m⊕x(j)) – кодова вiдстань мiж еталонним вектором x∗

m i реалiзацiєю
класу, що розпiзнається;
d∗

m – оптимальний радiус контейнера класу Xo
m.

Алгоритм екзамену має такi вхiднi данi: M – кiлькiсть класiв, якi
СППР навчена розпiзнавати; {x∗

m|m = 1, M} – масив еталонних двiй-
кових векторiв-реалiзацiй образу, якi визначають центри вiдповiдних
оптимальних контейнерiв класiв розпiзнавання, побудованих на етапi
навчання; {d∗

m}, {δ∗k,i|i = 1, N} – масиви оптимальних радiусiв контей-
нерiв i контрольних допускiв вiдповiдно, визначеннi на етапi навчання;
{x(j)} – масив двiйкових векторiв-реалiзацiй образу, що розпiзнається.

Розглянемо основнi етапи реалiзацiї алгоритму екзамену:
1) формування лiчильника класiв розпiзнавання: m := m + 1;
2) формування лiчильника числа реалiзацiй, що розпiзнаються: j :=

j + 1;
3) обчислення кодової вiдстанi d(x∗

m ⊕ x(j));
4) обчислення функцiї належностi;
5) порiвняння: якщо j 6 n, то виконується крок 2, iнакше – крок 6;
6) порiвняння: якщо m 6 M , то крок 1, iнакше – крок 7;
7) визначення класу Xo

m, до якого належить реалiзацiя образу, напри-

клад, за умови µ∗
m = max

{m}
µm, де µm = 1

n

n
P

j=1

µm,j – усереднене значення

функцiй належностi для реалiзацiй класу Xo
m, або видача повiдомлення:

“Клас не визначено”, якщо µ∗
m 6 c. Тут с – порогове значення.

Таким чином, алгоритми екзамену у рамках IЕI-технологiї є детермi-
нованими i вiдрiзняються вiдносно малою обчислювальною трудомiсткi-
стю, що дозволяє їх реалiзовувати у реальному темпi часу.

Апаратно-програмний iнструментарiй
На рис. 1 показано структуру iнтелектуальної АСК вирощуванням

монокристалiв. До складу такої АСК входить iнтелектуальна СППР,
основним призначенням якої є iдентифiкацiя поточного функцiонально-
го стану технологiчного процесу i видача оператору рекомендацiї, щодо
введення необхiдної параметричної та сигнальної корекцiї з метою стабi-
лiзацiї керованого процесу.
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Рис. 1 – Iнтелектуальна СППР в контурi АСК: ОПР – особа, що приймає
рiщення; G(t) – завдання на умови перебiгу процесу, завдання на якiсть
вихiдного продукту; U(t) – керуючий вплив на виконавчi органи; Y (t)
– вихiднi керованi параметри, якi вiдображають мету керування, i мо-
жливо, додатковi характеристики процесу; F (t) – внутрiшнi та зовнiшнi
збурення (шум)

Програмне забезпечення СППР виконано на мовi java у виглядi до-
даткових клiєнтiв технологiї ODBC та ОPC паралельно робочiй SCADA-
системi (рис. 2). База даних архiвної iсторiї процесу надає данi для навча-
ння СППР, а ОPC-сервер надає данi для алгоритму екзамена, щоб здiй-
снювати оцiнки функцiонального стану АСК в режимi реального часу.
Для реалiзацiї шаблону Data Access Object (DAO) при взаємодiї з OPC-
сервером використана бiблiотека проекту Utgard (pure Java OPC library),
що пропонує бiблiотеку OPC, яка повнiстю написана на Java без залежно-
стей вiд Java Native Interface (JNI) та iнших бiблiотек.

Для реалiзацiї шаблону DAO при взаємодiї з архiвною базою даних
через ODBC використовується JDBC прикладний програмний iнтерфейс
Java для виконання SQL-запитiв.

Модульну структуру СППР, до складу якої входять модулi навчання,
екзамену та формування векторiв-реалiзацiй образу показано на рис. 3.

Графiчний iнтерфейс реалiзовано з використанням технологiї SWI-
NG. Для зображення графiкiв та дiаграм використовується бiблiотека
JFreeChart.

База знань створюється i зберiгається у виглядi ХML-документа,
швидка обробка якого здiйснюється засобами бiблiотеки JDOM.

Модуль формування вибiрок має додатковi функцiї аналiзу накопиче-
них в базi даних iсторiї вирощувань для виконання первинного навчан-
ня чи перенавчання системи: iнтерполяцiю трендiв, обчислення рiзниць
першого та другого порядкiв, формування векторiв реалiзацiй та їх групу-
вання в навчальнi матрицi. Крiм цього цей модуль перевiряє сформованi
вибiрки на статистичну стiйкiсть та однорiднiсть.
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Рис. 2 – Програмнi компоненти iнтелектуальної АСК вирощуванням мо-
нокристалiв

Рис. 3 – Cтруктура iнтелектуальної СППР

Приклад класифiкацiйного керування вирощуванням
монокристалiв

З урахуванням нестацiонарностi та iнерцiйностi об’єкту керування
формування алфавiту параметричних класiв розпiзнавання i навчальної
матрицi здiйснювалося на кожному часовому iнтервалi, який дорiвнював
40 хв. при загальнiй тривалостi ТП бiльше 10 дiб.

Проаналiзувавши декiлька аналогiчних процесiв вирощування за да-
ними контролю якостi на кожному часовому iнтервалi було сформовано
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апрiорний алфавiт класiв розпiзнавання, що складався з трьох класiв
(M = 3). При цьому базовий клас Xo

1 вiдповiдав функцiональному ста-
ну АСК ТП, який забезпечував вихiд продукту iз заданими показниками
якостi. Iншi класи характеризуються рiзними вiдхиленнями вiд заданих
показникiв якостi. При цьому використовувалися такi джерела оцiнок
якостi:

- рентгенодефектоскопiя – аналiз лауеграм для визначення дефектiв
та їх орiєнтованостi;

- архiвна iсторiя алармiв (аварiйних ситуацiй);
- архiвнi данi та лабораторнi вимiри похибок дiаметру монокристалiв.
Структурована реалiзацiя функцiонального стану технологiчного про-

цесу складалася iз значень таких 15 ознак розпiзнавання:
1) температура бокового нагрiвача;
2) рiвень розплаву в тиглi;
3) споживана потужнiсть донного нагрiвача;
4) споживана потужнiсть бокового нагрiвача;
5) завдання на температуру донного нагрiвача;
6) завдання на температуру бiчного нагрiвача;
7) помилка керування донним нагрiвачем;
8) температура донного нагрiвача;
9) помилка керування боковим нагрiвачем;
10) вимiрюваний дiаметр;
11) помилка керування дiаметром;
12) змiщення завдання для донного регулятора (температура);
13) бiнарний сигнал – прапорець ввiмкнення пiдживлення;
14) температура охолоджуючої рiдини на входi;
15) температура охолоджуючої рiдини, що проходить через кристало-

тримач.
Крiм того, як вториннi ознаки використано 10 рiзниць першого та дру-

гого порядкiв над послiдовностями найбiльш динамiчних трендiв, тоб-
то обсяг навчальних вибiрок для всiх ознак розпiзнавання дорiвнював
n = 35.

Навчання СППР здiйснювалося на iнтервалах аналiзу iнформацiї, на
якi подiлено тривалiсть одного технологiчного циклу вирощування. Для
цього використовуються архiвнi тренди багатьох аналогiчних вирощу-
вань, за допомогою яких для кожного iнтервалу аналiзу даних форму-
ються навчальнi вибiрки, що вiдображають рiзнi функцiональнi стани
технологiчного процесу. У прикладii розглянемо оптимiзацiю параметрiв
СППР на часовому iнтервалi вiд моменту досягнення довжини кристалу
15 см. При цьому на етапi навчання за трендами архiвної iсторiї техноло-
гiчного процесу було виконано iнтерполяцiю з приведенням до синхрон-
ного перiоду дискретизацiї та масштабування виду y∗ = y · k + d, де k –
коефiцiєнт масштабування, а d – зсув. Для досягнення репрезентативно-
стi вибiрки її обсяг дорiвнював n = 100.

На базi вхiдного математичного опису СППР, сформованого шляхом
аналiзу iсторiї ТП вирощування МК, було спочатку реалiзовано алгоритм
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навчання СППР з послiдовною оптимiзацiєю контрольних допускiв. На
рис. 4 приведено графiк залежностi усередненого за формулами (1) i (4)
ентропiйного КФЕ вiд кiлькостi iтерацiй при послiдовнiй оптимiзацiї, де
заштриховано робочi областi визначення функцiї (4), в яких виконуються
нерiвностi D1,m > 0, 5, D2,m > 0, 5 i d∗

m < d(xm ⊕ xc). Остання нерiвнiсть
вимагає виконання умови, щоб оптимальний радiус контейнера класу
Xo

m(τr) був меншим за його мiжцентрову вiдстань з найближчим класом.
На рис. 4 (i далi) свiтлими дiлянками на графiку позначено робочi

(допустимi) областi визначення функцiї (4).

Рис. 4 – Графiк залежностi усередненого КФЕ вiд кiлькостi iтерацiй при
послiдовнiй оптимiзацiї

Аналiз рис. 4 показує , що на знаходження оптимальних контрольних
допускiв за послiдовним алгоритмом було витрачено 3200 iтерацiй.

З метою пiдвищення оперативностi алгоритму оптимiзацiї контроль-
них допускiв як вхiднi данi алгоритму послiдовної оптимiзацiї було ви-
користано квазiоптимальнi контрольнi допуски, одержанi на етапi пара-
лельної оптимiзацiї.

На рис. 5 показано графiк залежностi усередненого за алфавiтом кла-
сiв розпiзнавання ентропiйного КФЕ вiд поля контрольних допускiв δ
(delta).

Аналiз рис. 5 показує, що квазiоптимальне значення параметра поля
допускiв дорiвнює δ∗ = 5 (у вiдносних одиницях) при максимальному
значеннi КФЕ E

∗
= 0, 95.

На рис. 6 показано графiк залежностi усередненого ентропiйного КФЕ
вiд кiлькостi iтерацiй при паралельно-послiдовнiй оптимiзацiї.

Аналiз рис. 6 показує, що за алгоритмом паралельно-послiдовної опти-
мiзацiї КФЕ досягає свого максимального граничного значення E

∗
= 1, 00,

що свiдчить про побудову безпомилкових за навчальною матрицею ви-
рiшальних правил. При цьому було реалiзовано всього 1300 iтерацiй, що
бiльше нiж в два рази менше нiж за алгоритмом послiдовної оптимiзацiї.

На рис. 7–9 показано графiки залежностi ентропiйного КФЕ вiд
радiусiв контейнерiв вiдповiдних класiв розпiзнавання, одержанi за
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Рис. 5 – Графiк залежностi ентропiйного КФЕ вiд параметра поля допу-
скiв

Рис. 6 – Графiк залежностi КФЕ вiд кiлькостi iтерацiй оптимiзацiї

послiдовно-паралельним алгоритмом оптимiзацiї контрольних допускiв
на ознаки розпiзнавання.

Аналiз рис. 7–9 показує, що в результатi паралельно-послiдовної опти-
мiзацiї контрольних допускiв на ознаки розпiзнавання побудовано безпо-
милковий за навчальною багатовимiрною матрицею класифiкатор. При
цьому оптимальнi радiуси контейнерiв вiдповiдно дорiвнюють d1∗ =
6, d∗

2 = 6 i d∗
3 = 8.

Висновки
1. У рамках IЕI-технологiї розроблено iнформацiйне, алгоритмiчне та

програмне забезпечення iнтелектуальної СППР для керування вирощу-
ванням монокристалiв, яке дозволяє надати АСКТП властивiсть ада-
птивностi за рахунок достовiрного розпiзнавання поточного функцiо-
нального стану технологiчного процесу вирощування монокристалiв.
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Рис. 7 – Графiк залежностi КФЕ вiд радiуса контейнера класу Xo
1 (τr)

Рис. 8 – Графiк залежностi КФЕ вiд радiуса контейнера класу Xo
2 (τr)

2. Поєднання паралельного та послiдовного алгоритму в оптимiзацiї
дозволяє пiдвищити оперативнiсть навчання та забезпечити наближену
до асимптотичної достовiрнiсть прийняття рiшень на етапi екзамену.

3. За результатами фiзичного моделювання в рамках IЕI-технологiї
побудовано безпомилковi за навчальною матрицею вирiшальнi правила,
якi забезпечують при функцiонуваннi СППР в режимi екзамену набли-
жену до одиницi повну ймовiрнiсть прийняття правильних керуючих
рiшень.

Лiтература
1. Суздаль В.С. Сцинтилляционные монокристаллы: автоматизиро-

ванное выращивание / В.С Суздаль., П.Е. Стадник, Л.И. Герасимчук,
Ю.М.Епифанов.–Харьков “ИСМА”, 2009.–260 с.

34 ISSN 1560-8956



“АСАУ” – 19(39) 2011

Рис. 9 – Графiк залежностi КФЕ вiд радiуса контейнера класу Xo
3 (τr)
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