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Розробка комп’ютерної моделі системи діагностики технічного стану 

електрообладнання на основі кластерного аналізу 
 

В роботі розглянуто можливість використання алгоритмів кластерного аналізу при 
виконанні діагностики технічного стану електрообладнання на прикладі електродвигунів. 
Розроблено комп’ютерну модель діагностики, засновану на використанні нейронної мережі 
Кохонена, нейронної мережі адаптивного резонансу та екстремального машинного 
навчання з урахуванням основних енергомеханічних параметрів. Дана модель дозволяє 
виконувати діагностику, виходячи з рівня близькості того чи іншого показника до граничних 
значень, що характеризують класи можливих станів електродвигунів, серед яких виділялися 
класи нормальної експлуатації, поточного ремонту, капітального ремонту та повної заміни. 
Проведений аналіз результатів дослідження дозволив визначити технічний стан 
електрообладнання при всіх використаних в процесі моделювання алгоритмах. Отримані 
результати показали, що досліджувані типи електродвигунів ефективно діагностуються за 
умови безперервного контролю енергомеханічних параметрів, абсолютна середня величина 
відхилення від емпіричних значень залишалася на рівні 6,5%, проте у випадку максимальної 
величини відхилення, яка становить понад 10% при діагностиці, існує можливий вплив на 
якість ремонту і експлуатацію обладнання в подальшому, тому при моделюванні додатково 
враховувалися крім енергомеханічних параметрів, також несприятливі умови експлуатації 
на промислових підприємствах і конструктивні особливості. Програмна реалізація 
комп’ютерної моделі системи діагностики може бути використана для проведення 
безперебійного контролю електромеханічного обладнання в режимі реального часу з 
можливістю визначення його залишкового ресурсу на 20-30% ефективніше за існуючі 
аналоги, що, в свою чергу, дозволить усунути недоліки існуючої системи планово-
попереджувальних ремонтів і уникнути значних матеріальних, часових, енергетичних та 
економічних втрат на підприємствах. 
Ключові слова: комп’ютерна модель, діагностика технічного стану, 
електрообладнання, кластерний аналіз, нейронна мережа Кохонена, нейронна мережа 
адаптивного резонансу, екстремальне машинне навчання 
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Вступ  
На даний час з розвитком інформаційних 

технологій актуальним питанням стає їх 
використання в різних сферах науки і техніки, 
зокрема і в технічній діагностиці 
електрообладнання. Через те, що проведення 
діагностики є дуже складним процесом, 
використання інтелектуальних методів є 
перспективним. Такі методи передбачають 
створення математичних моделей задля розуміння 
поведінки тієї чи іншої системи з урахуванням 
виявлення її несправностей та дефектів. Тому 
математичне моделювання важких процесів 
діагностики стану є потужним інструментом при 
розв'язанні інженерних задач в діагностиці 
технічного стану будь-якої системи, що дозволять 
виявляти на ранній стадії дефекти та підвищити 

надійність та ефективність роботи самого 
обладнання. 

Найбільш розповсюдженим є кластерний 
аналіз, який дозволяє поєднати в собі механізм 
виявлення збоїв роботи ЕМО та методи їх 
визначення та передбачає застосування теорії 
обробки сигналу і розпізнавання образів. Його 
алгоритми використовують для перевірки якості 
[1], автоматичному контролі [2], в медицині [3], 
екології [4], в області хвильової енергії [5], 
фінансового ринку [6] та порушення якості 
електроенергії [7-8], а також у відомих наукових 
працях зосереджується увага на вилученні ознак 
дефектів обладнання [9] або на методах 
прогнозування механізмів обертання [10], проте в 
галузі діагностики технічного стану при 
безперебійному контролі енергомеханічних 
параметрів електрообладнання мають досить 
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обмежену сферу. При виконанні аналізу 
алгоритмів кластерного аналізу було виявлено, що 
не всі вони можуть використовуватися в технічній 
діагностиці, однак найбільш ефективними в 
нашому випадку можна вважати нейронні мережі 
Кохонена, нейронні мережі адаптивного резонансу 
та екстремальне машинне навчання [11-17], що 
дозволять розпізнавати технічний стан 
електрообладнання більш ефективно. 

Таким чином, метою роботи є розробка і 
обґрунтування комп’ютерної моделі системи 
діагностики з використанням алгоритмів 
кластерного аналізу, яку орієнтовано на 
діагностику та контроль технічного стану 
електрообладнання для підвищення його 
надійності та ефективності функціонування, 
передбачення незапланованих ремонтів і 
аварійних ситуацій. 

Завдання дослідження полягають у 
підвищенні надійності та ефективності 
експлуатації електромеханічного обладнання за 
рахунок об’єднання трьох алгоритмів кластерного 
аналізу (нейронні мережі Кохонена, нейронні 
мережі адаптивного резонансу та екстремальне 
машинне навчання) за умови безперебійного 
контролю енергомеханічних параметрів.    

Обґрунтування реалізації алгоритмів 
кластерного аналізу при побудові моделі 
діагностики 

Основна ідея, на якій базується побудова 
моделі системи діагностики технічного стану 
електрообладнання, полягає у об’єднанні трьох 
алгоритмів кластерного аналізу, які дозволять 
надійно визначати технічний стан 
електрообладнання.  

При реалізації алгоритму нейронної мережі 
Кохонена необхідне забезпечення наступних 
етапів навчання [18]: 

1) формування структури мережі з 
визначенням множини шарів і загальної кількості 
нейронів у шарі, 

2) випадкова ініціалізація вагових 
коефіцієнтів за умови відповідних обмежень, а 
саме нормалізація вхідних змінних 𝑤!"

($): 
 

0.5 − &
√Х
≤ 𝑤!"

($) ≤ 0.5 + &
√Х

,                (1) 
 

де Х - кількість вхідних змінних мережі, тобто 
множина характеристичних ознак об'єкта 
дослідження відповідно до технічного стану; 

3) подання на входи мережі випадкового 
навчального прикладу поточного навчання і 
розрахунок евклідових відстаней від вхідного 
вектору до центрів всіх кластерів: 

 

𝑅" = +∑ -𝑥/! −𝑤!"
())0

*
Х
!+& ,           (2) 

де 𝑥/!- нормалізоване значення вхідної змінної з 
номером i; 

4) за найменшим зі значень Rj вибирається 
нейрон-переможець J, у найбільшій мірі близький 
за значеннями з вхідним вектором, для якого 
виконується корекція вагових коефіцієнтів: 

 

𝑤!"
(),&) = 𝑤!"

()) + 𝑣 ∙ -𝑥-3 − 𝑤!"
())0,          (3) 

 

де v - коефіцієнт швидкості навчання,  
𝑤!"
()), 𝑤!"

(),&) − поточне і нове значення вагових 
коефіцієнтів; 

5) повторення циклу з 3-го кроку до 
виконання одного або декількох умов закінчення: 
по-перше, вичерпання заданої граничної кількості 
ітерацій навчання; по-друге, не відбувається 
значної зміни вагових коефіцієнтів в межах заданої 
точності протягом останньої доби навчання; по-
третє, вичерпання заданого граничного фізичного 
часу навчання. 

Реалізація нейронної мережі адаптивного 
резонансу передбачає стадію ініціалізації та 
порівняння образів [19]: 

1) стадія ініціалізації містить такі етапи: 
- встановлюється параметр подібності Rкр. 

Чим вище його значення, тим більше має бути 
свідченням схожість способу з центром кластера 
для віднесення до останнього; 

- для наявної вибірки даних виконується 
нормалізація значень змінних в межах [0, 1]; 

- проводиться нормування елементів 
кожного вхідного вектору таким чином, щоб сума 
квадратів цих елементів дорівнювала 1: 

 

𝑥і5 =
/і0

1∑ /"#Х
"%&`

;                           (4) 

 

 - створюється перший і поки єдиний нейрон 
(кластер) з ваговими коефіцієнтами, чисельне 
рівними нормованим вхідним значенням першого 
прикладу (образи): 

 
	𝑤!& = 𝑥і5  .                             (5) 

 
2) стадія порівняння образів передбачає: 

 - на вході моделі нейронної мережі 
подається черговий образ і визначається кількісна 
міра його подібності з кожним з наявних кластерів: 

 
𝑅" = ∑ 𝑤!"𝑥-5Х

!+& , ;                      (6) 
 

- обирається кластер з номером J з 
максимальним значенням міри подібності: 

 
𝑅3 = max

"+&,566666
(𝑅") ;                  (7) 

 
- якщо умова RJ <Rкр виконується, 

вважається, що подібність вхідного образу ні з 
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одним із кластерів не встановлено, тоді 
створюється новий нейрон з ваговими 
коефіцієнтами, рівними елементам відповідного 
нормованого вектору xJ; 

- якщо умова RJ ≥ Rкр не виконується, 
вважається, що встановлено найбільшу подібність 
вхідного образу з кластером J – вагові коефіцієнти 
відповідного нейрона перераховуються за 
співвідношенням: 

 
𝑤!3
(),&) = (1 − 𝑣) ∙ 𝑤!3

()) + 𝑣 ∙ 𝑥-5  .         (8) 
 

Потім вже алгоритм продовжує свою роботу 
саме на стадії порівняння з першого пункту. 

Реалізація ж алгоритму екстремального 
машинного навчання передбачає використання 
математичної моделі SLFN [20]: 

 
𝑡7,8 = ∑ 𝛽8,! ∙ 𝐺(𝑤!$ ∙ 𝑥79

!+& + 𝑏!$),	       (9) 
 

де tk,s - s-я компонента цільового вектора tk, 
відповідного вектору ознак xk;  

wi0 ∈ Rn - ваги (weights) i-го нейрона на 
прихованому шарі; 

bi0 ∈ R - зміщення (bias) i-го нейрона на 
прихованому шарі;  

βs ∈ RL - ваги s-го нейрона на вихідному шарі. 
Сутність виконання навчання алгоритму ELM 

полягає в знаходженні ваг і зміщень для нейронів 
на прихованому і вихідному шарі. 

Матриця ваг вихідного шару β обчислюється 
як 

 
β = H † T                          (10) 

 
де H † - псевдообернення Мура-Пенроуза матриці 
H. 
 

𝐻, = D
:(;&(/&,<&()…:(;)(/&,<)()

⋮
:(;&(/*,<&()…:(;)(/*,<)()

E,          (11) 

𝛽 = D?&⋮
?*
E
@

, 𝑇 = DA&⋮
A*
E                     (12) 

 
Тоді, алгоритм навчання ELM передбачає 

наступні три етапи:  
1) ініціалізація випадковими значеннями wi і 

bi ; 
2) побудова матриці (11); 
3) визначення ваги на вихідному шарі (10). 
Таким чином, розробка моделі буде 

ґрунтуватися саме на таких стадіях навчання 
запропонованих алгоритмів кластерного аналізу 
задля більш ефективного аналізу технічного стану 
обладнання. 

Комп’ютерна модель системи 
діагностики електрообладнання   

Основним чинником при побудові будь-якої 
моделі діагностики електромеханічного 
обладнання є визначення параметрів, що 
впливають на технічний стан, тому здійснено вибір 
їх множини, яка ґрунтується на таких 
енергомеханічних параметрах, як навантаження – 
P, кВт; напруга – U, кВ; струм – I, А; опір – R, МОм; 
температура – t, 0С; швидкість обертання – n, 
об./хв. Множина цих параметрів прийматиме 
наступний вигляд: 

 𝐶 =

⎣
⎢
⎢
⎢
⎢
⎡
𝑃
𝑈
𝐼
𝑅
𝑡
𝑛⎦
⎥
⎥
⎥
⎥
⎤

                                    (13) 

 
У відповідності до (13) виконано позначення 

показників режимів стану електродвигунів 
наступним чином: «0» – нормальні показники 
параметрів, «+» – підвищені показники параметрів, 
«-» – зниження показників параметрів, «Δ» – 
відсутність характеристичних показань 
параметрів. 

На рисунку 1 представлено дерево відмов 
електрообладнання на прикладі електродвигунів, 
за яким виконується класифікація отриманих 
режимів відносно чотирьох технічних станів, а 
саме нормальна експлуатація, поточний ремонт, 
капітальний ремонт та можливий повний вихід з 
ладу електрообладнання.  

 

 
Рисунок 1 – Дерево відмови електрообладнання 

на прикладі електродвигунів 
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Надалі з урахуванням дерева відмов (рис.1) 
розробка моделі діагностики технічного стану 
електромеханічного обладнання виконувалося за 
допомогою MVP-патерну (рис. 2). У відповідності 
до рисунку 2 модель складається з п'ятнадцяти 
класів і має два види взаємозв’язку між ними, а 
саме асоціація, що базується на об’єднанні класів 
моделей та класів видів у представниках, і 
наслідування. 

В даному випадку MVP-патерн забезпечує 
зберігання отриманих результатів кластерного 
аналізу технічного стану електромеханічного 
обладнання за умови створення файлів з даними із 
початковим ім’ям та назвою, що характеризують 
тип проведення аналізу, а також таблиць 
отриманих результатів. Причому всі новоутворені 
файли будуть зберігатися у місці розташування 
програми у форматі «parquet» та матимуть доступ 
тільки для неї. Враховується також, що отримані 
результати дослідження даних можуть зберігатися 
окремо за умови можливості здійснення кожного 
типу кластерного аналізу самостійно згідно 
відповідних проміжків часу між ними. 

 

 
Рисунок 2 – UML діаграма класів в розробленій 

моделі 
 

На основі UML діаграми класів виконано 
розробку програмного інтерфейсу запропонованої 
моделі кластерного аналізу даних для діагностики 
технічного стану шахтних електродвигунів, 
загальний вигляд якого представлений на рис. 3.  

 

 
Рисунок 3 – Зовнішній вигляд програмного 

інтерфейсу запропонованої моделі кластерного 
аналізу 

 
Даний інтерфейс містить діалогове вікно 

відкриття файлів; вікно роботи з даними («Дані»); 
вкладки реалізації алгоритмів кластерного аналізу 
(«НМ Кохонена»,  «НМАР», «ЕМН») та  правила 
користування програмою («Про програму»). Така 
програмна реалізація дозволяє здійснювати аналіз 
за допомогою всіх трьох алгоритмів як разом, так і 
окремо, отримаючи в результаті залишковий 
ресурс роботи обладнання та його поточний 
технічний стан. 

Дослідження розробленої моделі 
кластерного аналізу даних 

Дослідження програмної реалізації моделі 
кластерного аналізу виконувалося на прикладі 
електродвигунів 7 типів (ЕКВ4-140 – 35 шт., ЕКВ4-
160-2 – 23 шт., ЕДКОФВ-51/4 – 38 шт., ЕДКОФВ-
315М4 – 26 шт., ВАО62-4-У5 – 28 шт., ВАО2-
280S44 – 31 шт., 2ВР250S4 – 19 шт.), емпіричні 
значення яких представлені на рисунку 4, а 
отримані результати її реалізації представлені на 
рис. 5-7. 

 

 
Рисунок 4 – Емпіричні значення станів об'єктів 

контролю  
 

 
Рисунок 5 –  Результати процесу діагностики 

електродвигунів: кластерний аналіз 
на основі мережі Кохонена 
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Рисунок 6 –  Результати процесу діагностики 
електродвигунів: кластерний аналіз 

на основі адаптивного резонансу 

 
 

Рисунок 7 – Результати процесу діагностики 
електродвигунів:  кластерний аналіз на основі 

екстремального машинного навчання 
 

Отримані результати виконання діагностики 
були порівняні з еталонними значеннями (рис. 4) 
та виконано визначення їх розходжень (рис. 8-10). 

 

 
 

Рисунок 8 – Відхилення отриманих результатів 
кластерного аналізу на основі мережі Кохонена 

від емпіричних значень 

 
Рисунок 9 – Відхилення отриманих результатів 

кластерного аналізу 
на основі адаптивного резонансу 

 

 
 

Рисунок 10 – Відхилення отриманих результатів 
кластерного аналізу від емпіричних значень на 

основі екстремального машинного навчання 

Висновки 
В результаті проведеного дослідження 

виконано розробку комп’ютерної моделі системи 
діагностики технічного стану електрообладнання 
із застосуванням алгоритмів кластерного аналізу 
(нейронні мережі Кохонена, нейронні мережі 
адаптивного резонансу та екстремального 
машинного навчання).  

З реалізації даної моделі видно, що отримані 
результати дозволять ефективно визначати 
технічний стан електрообладнання за умови 
використання запропонованих алгоритмів при 
здійсненні безперервного контролю 
енергомеханічних параметрів, так як показала 
досить надійні результати діагностики технічного 
стану електродвигунів в порівнянні з емпіричними 
даними в межах 10%, при цьому визначено, що 
абсолютна середня величина відхилення складали 
не більш 6,5%. 

Отримана модель дозволяє виконувати 
прогнозування залишкового ресурсу 
електрообладнання на 20-30% ефективніше за 
існуючі аналоги. 
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Наукова новизна полягає у розробці 
комп’ютерної моделі системи діагностики 
технічного стану електрообладнання із 
застосуванням алгоритмів кластерного аналізу, 
спрямованих на підвищення надійності його 
експлуатації за рахунок безперервного контролю 
енергомеханічних показників. 

Практична значимість полягає в 
удосконаленні існуючої системи планово-
попереджувальних ремонтів при формуванні 
графіків ремонтів для забезпечення ефективної 

організації технічного обслуговування за 
фактичним станом з можливістю прогнозування 
залишкового ресурсу електрообладнання та 
надійну і ефективну роботу обладнання на 
підприємствах. Створено комп’ютерну модель 
системи діагностики електрообладнання та 
отримано її програмну реалізацію для розв’язання 
складної задачі визначення технічного стану на 
основі кластерного аналізу.  
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DEVELOPMENT OF A COMPUTER MODEL OF THE SYSTEM FOR DIAGNOSING THE 
TECHNICAL CONDITION OF ELECTRICAL EQUIPMENT BASED ON CLUSTER ANALYSIS 

The paper considers the possibility of using cluster analysis algorithms when performing diagnostics of the 
technical condition of electrical equipment on the example of electric motors. A computer model of diagnostics 
based on the use of the Kohonen neural network, adaptive resonance neural network and extreme machine learning, 
taking into account the basic energy-mechanical parameters, has been developed. This model allows you to per-
form diagnostics based on the level of proximity of an indicator to the limit values that characterize the classes of 
possible states of electric motors, among which were the classes of normal operation, maintenance, overhaul and 
complete replacement. The analysis of the research results allowed to determine the technical condition of electri-
cal equipment with all the algorithms used in the modeling process. The obtained results showed that the studied 
types of electric motors are effectively diagnosed under the condition of continuous control of energy-mechanical 
parameters, the absolute average deviation from empirical values remained at 6.5%, but in case of maximum de-
viation of more than 10% at diagnosis, there is a possible effect. on the quality of repair and operation of equipment 
in the future, so the modeling was additionally taken into account in addition to energy-mechanical parameters, as 
well as adverse operating conditions at industrial enterprises and design features. Software implementation of a 
computer model of the diagnostic system can be used for uninterrupted monitoring of electromechanical equip-
ment in real time with the ability to determine its residual life 20-30% more efficiently than existing counterparts, 
which, in turn, will eliminate the shortcomings of the existing system. preventive repairs and avoid significant 
material, time, energy and economic losses in enterprises. 
Keywords: computer model, diagnostics of the technical condition of materials, cluster analysis, Kohonen neu-
ral network, adaptive resonance neural network, extreme machine learning 


