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INCREASING THE RELIABILITY OF MOBILE INTELLIGENT 

MACHINES BASED ON DEEP NEURAL NETWORKS 
 

У статті викладено результати теоретичних та експериментальних досліджень у сфері підвищення на-

дійності складних об'єктів, якими є мобільні інтелектуальні технологічні машини. Це досягнуто на основі 

використання моделей-образів на основі нейронних мереж і глибоких обчислень на їх основі. Показано від-

мінність пропонованих ідентифікаційних моделей, що полягає у використанні інформації про граничні пара-

метри складових елементів складних об'єктів для глибоких нейронних мереж. Представлено методику побу-

дови таких нейронних мереж. 
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The article presents the results of theoretical and experimental research in the field of improving the reliability 

of complex objects, such as mobile intelligent technological machines. This is achieved through the use of model-ima-

ges based on neural networks and deep calculations based on them. The difference between the proposed identification 

models, which consists in the use of information about the boundary parameters of the constituent elements of complex 

objects for deep neural networks, is shown. A technique for constructing such neural networks is presented. 
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Вступ  

Особливості створення обладнання 

для високоавтоматизованого виробницт-

ва припускають необхідність вирішення 

завдань підвищення надійності їх техно-

логічних систем. Традиційні напрямки 

автоматизації виробництва засновані на 

принципах узгодженого підвищення рів-

нів автоматизації всіх його складових.  

В умовах зростання найменувань 

номенклатури виробів і зниження обсягів 

їх партій зростають різноманітність і 

складність технологічного обладнання та 

засобів, що підтримують і забезпечують 

їх працездатність у межах, заданих вимо-

гами до експлуатації [1,2,3]. 

Постановка проблеми 

Надійність багатозв'язаних систем 

може бути представлена системою еле-

ментів, кожен з яких має властиву йому 

закономірність імовірнісного розподілу 

випадкової складової вихідної функції. 

Конфігурація зв'язків таких систем може 

змінюватися залежно від виконуваних 

функцій.  

Особливо актуальна така ситуація 

для реконфігурованих виробничих сис-

тем. Застосування мобільних технологіч-

них машин, таких як верстати-роботи, 

робокари, складальні роботи, роботизова-

ні складські системи, а також швидко пе-

реналагоджувані технологічні машини 

для заготівельного виробництва (детале-

прокатні стани, машини безперервного 

лиття заготовок, фрезерно-центрувальні 

верстати з ЧПУ і т.п.), вимагають забез-

печення надійності їх функціонування.  

Просте резервування елементів ав-

томатизованих технологічних систем ве-

де до значного підвищення їх вартості і 

зниження гнучкості через необхідність 

перебудови структури відповідною про-

грамою випуску виробів. Тому виникає 

необхідність пошуку інших принципів 
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збереження живучості технологічних ма-

шин у процесі їх експлуатації. 

Аналіз останніх досліджень і 

публікацій 

Працездатний стан технологічної 

системи визначається безліччю заданих 

параметрів і допусками на них  допусти-

мими межами їх зміни. Критерієм відмо-

ви є ознаки виходу хоча б одного задано-

го параметра за встановлений допуск. 

Причинами відмови можуть бути прора-

хунки, допущені при конструюванні, де-

фекти виробництва, порушення правил і 

норм експлуатації, пошкодження, а також 

природні процеси зношування і старіння. 

Ознаки відмови або пошкодження вияв-

ляють безпосередні або непрямі впливи 

на органи чуття спостерігача (оператора) 

явищ, характерних для непрацездатного 

стану об'єкта, або процесів з ними 

пов'язаних.  

Характер відмови або пошкодження 

визначають конкретні зміни, що відбулися в 

об'єкті. До наслідків відмови або пошкод-

ження належать явища і події, що виникли 

після відмови або пошкодження і в безпо-

середньому причинному зв'язку з ним.  

Відмови об'єктів технологічної сис-

теми можуть бути різних видів і класифі-

куються за різними ознаками [5-9]. Як 

показники безвідмовності невідновлюва-

них елементів застосовують такі кількісні 

характеристики: ймовірність відмови, 

ймовірність безвідмовної роботи, інтен-

сивність відмов, середнє напрацювання 

до відмови (до першої відмови). 

Відмову елемента (системи) можна 

вважати випадковою подією, що відбува-

ється під впливом багатьох випадкових 

факторів. Так кількісні показники випад-

кових подій будуються на основі ймовір-

нісної міри, яка має сенс тоді, коли є до-

сить велика сукупність досліджуваних 

подій. Тому на практиці кількісні харак-

теристики надійності елементів визнача-

ють статистичним шляхом на основі ви-

пробування в певних умовах досить вели-

кої партії однотипних елементів (систем).  

Отже, теорія ймовірності та матема-

тична статистика є основним апаратом, 

який використовується при дослідженні 

надійності технологічних систем, а самі 

характеристики надійності повинні оби-

ратися з числа показників, прийнятих у 

теорії ймовірності. При цьому, повною 

характеристикою будь-якої випадкової 

величини є її закон розподілу, тобто спів-

відношення між можливими значеннями 

випадкової величини і відповідними цим 

значенням можливостями [10-14]. 

Мета дослідження  створення 

ідентифікаційної моделі складних об'єк-

тів на основі інформації про граничні па-

раметри складових елементів.  

Виклад основного матеріалу 

Оскільки надійність систем є функ-

цією їх відмов, то слід виділити відмови 

як вихід контрольованих параметрів за 

допустимі межі [4].  

Випадок втрати працездатності еле-

ментів Enm системи і системи, в цілому, є 

граничним виходом цих параметрів за 

межі допуску Y f(X)  (рис.1). 
 

 
 

Рис. 1. Багатозв’язана система високо-

автоматизованого виробництва 
 

Однак, зниження надійності високо-

автоматизованих технологічних систем 

може компенсуватися шляхом уведення 

до складу технологічних машин інтелек-

туальних коригувальних пристроїв, що 

дозволяють шляхом введення додаткових 

керуючих впливів повертати контрольо-

вані параметри в діапазон допустимих 

значень і підтримувати такий стан трива-

лий час. Для виявлення необхідного рівня 
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компенсаційних впливів delta Eij на еле-

менти системи Eij з метою досягнення не-

обхідних показників надійності всієї тех-

нологічної системи, запропонована іден-

тифікаційна модель об'єкта, адекватність 

якої досягається шляхом застосування 

принципів обчислень на глибоких ней-

ронних мережах. Подібно до звичайних 

мереж, глибокі нейронні мережі можуть 

моделювати складні нелінійні відносини 

між елементами. Глибока нейронна мере-

жа складається з багатьох прихованих 

шарів, що дозволяє виконувати глибоке 

ієрархічне перетворення вхідних даних. 

Важливим є визначення оптимальної 

структури нейронної мережі із забезпе-

ченням необхідної точності та швидкості 

її роботи. Принципова схема цієї моделі 

представлена на рис. 2. 

 

 
 

Рис. 2. Ідентифікаційна модель об'єкта для підтримки вихідного 

рівня надійності технологічної системи 

 

Особливістю створення глибокої 

нейронної мережі є забезпечення відпо-

відності вхідних для моделі значень конт-

рольованих параметрів функціональної 

залежності Y f(X)  і значення переда-

вальних характеристик елементів Eij ви-

хідним модельним характеристикам цих 

же показників. Така відповідність досяга-

ється мінімізацією delta Eij >0 за умови 

X X ?    i Y Y ?  . 
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Перевірка побудови ідентифікацій-

ної моделі проводилася в умовах машин-

ного експерименту з наступними етапами: 

1. Визначення параметрів X , Y  і Eij. 

2. Формування масиву прецедентів. 

3. Створення таблиці кортежів прецедентів. 

4. Побудова структури ідентифікаційної 

моделі з урахуванням числа нейропо-

дібних елементів у першому нейроме-

режевому шарі. 

5. Нарощування кількості нейромереже-

вих шарів до досягнення заданого кри-

терію точності відновлення значень па-

раметрів X , Y   і  E ij. 

6. Вироблення керуючих коригувальних 

впливів з метою повернення працездат-

ності системи в межах параметрів 

надійності. 

Машинний експеримент показав, 

що за допомогою відновлених по створе-

ній ідентифікаційній моделі керуючих 

впливів і скоригованих параметрів E ij 

вдається повернути значення Y  до зна-

чення Y . Завдяки цьому зменшуються 

компенсаційні впливи на елементи систе-

ми та є можливим забезпечення необхід-

них показників надійності. Таким чином, 

забезпечується заданий результат управ-

ління об'єктом при корекції з використан-

ням ідентифікаційної моделі. 

Висновки 

Застосування ідентифікаційних мо-

делей на основі глибоких нейронних ме-

реж дозволяє створювати моделі-образи 

для швидкозмінних обставин і викорис-

товувати їх навіть при обмеженій інфор-

мації для вироблення ефективних керую-

чих впливів. 

Уведення до складу технологічних 

машин інтелектуальних коригувальних 

пристроїв із застосуванням ідентифіка-

ційної моделі об'єкта, що відображає не-

обхідний рівень компенсаційних впливів 

на елементи системи, допомагає досягти 

необхідних показників надійності всієї 

технологічної системи впродовж усього 

часу роботи. 
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RESUME 
 

S.V. Kovalevskyy, O.S. Kovalevska 

Increasing the reliability of mobile 

intelligent machines based on deep neural 
networks 

The article deals with increasing the 

reliability of complex objects. The results of 

theoretical and experimental researches in the 

field of increasing the reliability of complex 

objects, which are mobile intelligent techno-

logical machines are presented. On the basis 

of the analysis, the necessity of finding other 

principles of preserving the survivability of 

technological machines in the process of their 

exploitation is determined. 

It is noted that in conditions of use of 

various complex technological equipment in 

highly automated production it is important 

to ensure its efficiency. The reasons for the 

failure of different types of objects of the 

technological system have been analyzed, 

and the classification has been performed on 

various grounds. On the basis of the infor-

mation on the marginal parameters of the 

constituent elements, identification models 

of complex objects are created. 

It is shown that application of identi-

fication models based on deep neural net-

works allows to create model-images for fast 

changing circumstances and use them even 

with limited information for developing 

effective control influences. The difference 

between such models is to use information 

about the boundary parameters of the con-

stituent elements of complex objects. The 

machine experiment showed that with the 

help of the created identification model of 

control effects and adjusted parameters it is 

possible to reduce the level of compensatory 

influences on elements of the system. Thus, 

the given result of the object control is pro-

vided with correction using the identify-

cation model. The method of constructing 

neural networks used for construction of 

identification models is presented. 

Mobile intelligence machines are con-

sidered as complex objects that need to im-

prove the approach to improve their reliabi-

lity. The application of the proposed method 

allows by introducing additional control 

effects on complex systems, returning con-

trolled parameters to a range of acceptable 

values, and maintaining such a state for a 

long time. Due to the conducted research, the 

possibility of providing the given result of 

object management at correction with the use 

of the identification model was confirmed. 
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