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зованного разреза является самым
собственных значений занимает

В описанных выше методах
многом зависит отпараметров
пользование matrix-freeалгоритмов
метода нормализованного разреза
водительность. На практике
тельной генерацией супер-

Таким образом можно заключить
ниесвойственное определенной
ния от фона подходит метод
жений с содержанием большого
тод. Для задач, где время не
бражение на равные части 
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Для решения основной

исправности состояния рассматриваемого
ны методы машинного обучения
классификация: объекты подразд
щью моделей, полученным по

Распознавание состояния
результатам измерений косвенных
та в условиях ограниченн
сматриваются известные результаты
значениях контролируемых показателей
исправна. Таким образом, имеется
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разреза является самым медленным, так как нахождение
значений занимает O(N3). 

описанных выше методах быстродействие и качество
отпараметров условия остановки. В статье [3] предложено

алгоритмов для нахождений собственных
нормализованного разреза, что должно существенно увеличить

На практике данный алгоритм уместно применять
-пикселей. 

образом можно заключить, что каждый алгоритм порождает
определенной задаче. Для отделения контрастного

подходит метод минимального разреза. Для сегментации
содержанием большого количества мелких деталей – 

где время не является критическим и требуется
равные части – метод нормализованного разреза. 
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решения основной задачи технической диагностики
состояния рассматриваемого объекта [1], могут быть
машинного обучения, с помощью которых проводится

объекты подразделяются на исправные и неисправные
полученным по обучающим выборкам [2-4]. 

Распознавание состояния технического объекта обычно
измерений косвенных показателей функционирования

ограниченной информации.  В качестве исходных
известные результаты оценки состояния системы

контролируемых показателей техническая система исправна
образом, имеется множество N прецедентов (
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ождение векторов 

и качество разбиения во 
статье [3] предложено ис-
собственных векторов для 

существенно увеличить произ-
уместно применять с предвари-

алгоритм порождает реше-
отделения контрастного изображе-

Для сегментации изобра-
 эффективный ме-

и требуется разделить изо-
 

Современный подход [Текст]/ 

DImageSegmentation / BoykovY., 

Jianbo S.,Normalized Cuts and Image Segmentation /Jianbo S.,Jitendra 
// IEEE Transactions on pattern analysis and machine intelligence–2000, –№ 20 –

Based Image Segmentation 
P. // JournalInternational Journal of Computer Vision archive –2004–
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ТЕХНИЧЕСКОЙ ДИАГНОСТИКИ 

ий университет) 

диагностики – распознавания 
могут быть использова-

которых проводится бинарная 
исправные и неисправные с помо-

объекта обычно проводится по 
функционирования этого объек-
качестве исходных данных рас-

состояния системы: при заданных 
техническая система исправна или не-

прецедентов (x(i), y(i)),  i = 1…N:  
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объекты  с  заданными   d  
соответствующими состояниями
+1):  y = +1  соответствует исправному
ному. По существу, известна
состояние» – исходная выборка

В общем случае показатель
минальным или порядковым
нормальной или повышенной
становить зависимость между
объекта, то есть построить алгоритм
лей объекта выдать достаточно
случай одной из задач машинного
прецедентам (с учителем). Полученный
щей способностью: обеспечивать
зателях, не входящих в исходную

Качество классификации
обучения, зависит от ряда факторов
тода машинного обучения способа
щую и контрольную части, отбора

Одним из наиболее эффективных
бустинг, представляющий последовательное
бых» алгоритмов обучения
ся компенсировать недостатки
Основные причины  широкого
версальность, гибкость (возможность
также высокая обобщающая способность

Итоговое правило в бустинге
ансамбля (композиции) базов
ошибках предыдущих правил
новое правило точнее работало
вила чаще ошибались. 

Классификатор может быть

                                 
H

где  ht(x) – базовые алгоритмы
результатов: -1 или  +1;  α
ритма ht(x). 

Функционал качества композиции
допускаемых ею на заданной

                                   =Q
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d   показателями функционирования х
соответствующими состояниями  y, принимающими одно из двух

соответствует исправному состоянию  объекта,  y 
существу известна конечная совокупность пар «набор

исходная выборка данных.  
случае показатель xj, j = 1…d, может быть количественным
порядковым (например, температура может быть
повышенной). На основе этих данных (x(i), y

зависимость между показателями функционирования
построить алгоритм, способный для любого набора

выдать достаточно точный ответ о его состоянии
задач машинного обучения – классификации при
учителем). Полученный алгоритм должен обладать

способностью обеспечивать достаточно точные прогнозы на
щих в исходную выборку. 

классификации, которое определяет эффективность
зависит от ряда факторов: объема и качества исходной

обучения, способа разделения исходной выборки
ти, отбора значимых показателей и других

наиболее эффективных методов машинного обучения
представляющий последовательное построение композиции

обучения, при котором каждый следующий алгоритм
компенсировать недостатки предыдущих алгоритмов (boosting 

причины широкого распространения этого метода
гибкость (возможность построения различных модификаций
обобщающая способность [3,4,8]. 
правило в бустинге строится путем взвешенного

композиции базовых правил. При этом используется информация
предыдущих правил: веса объектов выбираются таким образом

точнее работало на тех объектах, на которых предыдущие

Классификатор может быть представлен в виде знака функции

,)()(
1


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t
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базовые алгоритмы классификации, возвращающие
αt – коэффициент взвешенного голосования

Функционал качества композиции можно определить как
на заданной выборке:  
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х = (х1, х2, …, хd)  и 
одно из двух значений (-1, 

 = -1  –  неисправ-
совокупность пар набор показателей, 

быть количественным, но-
температура может быть пониженной, 

y(i)) требуется вос-
функционирования и состоянием 

для любого набора показате-
го состоянии. Это частный 

классификации при обучении по 
должен обладать обобщаю-

точные прогнозы на новых пока-

эффективность машинного 
качества исходной выборки, ме-
исходной выборки на обучаю-

показателей и других [5-7]. 
машинного обучения является 

композиции из «сла-
следующий алгоритм пытает-

алгоритмов (boosting – усиление). 
этого метода – простота, уни-
различных модификаций), а 

взвешенного голосования 
используется информация об 

выбираются таким образом, чтобы 
которых предыдущие пра-

знака функции  

                                         (1) 

возвращающие один из двух 
взвешенного голосования для алго-

определить как число ошибок, 

,0





              (2) 
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где L(y,H) – функция потерь
При использовании алгоритма
экспоненциальная аппроксимация

                                                          
(3) 

Алгоритм  AdaBoost сводится
вий:  инициализируются веса
1…T, обучается простой классификатор
мируются веса ошибочно кл

                                                     

коэффициент взвешенного голосования

                                                           

 Далее проводится перерасчет
классифицируется правильно
чивается: 

                                       (i tw

веса наблюдений нормируются
чании работы алгоритма получаем

При наличии шумовых
может оказаться разновидность
вании идеи логистической регрессии
вид: 

                                              
Минимизация функционала

(градиентный бустинг), это наиболее
ного метода определяется особенностями

Для оценки качества обучения
ра)  исходная выборка разбивается
пользуют метод скользящего
разбиваются на q частей (на
обучающей выборки используют
для контроля. Средняя ошибка
разбиениях характеризует обобщающую
тора. 

1. Биргер, И. А. Техническая
строение, 1978. – 240 с.   
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функция потерь.  Этот функционал необходимо м
использовании алгоритма адаптивного усиления AdaBoost предполагается

экспоненциальная аппроксимация функции потерь:  
                                                          L(y,H) = 

  AdaBoost сводится к следующей последовательности
инициализируются веса наблюдений   ,/1 Nwi =   организуется

простой классификатор  ht(x) и определяется его
ошибочно классифицированных наблюдений) 

                                                     
,)(

)()( )(:

∑
≠

=
ii yxthi

it twε
                                          

взвешенного голосования определяется по формуле

              t

t
t ε

εα −= 1
ln

2

1
.                                         (5)

проводится перерасчет весов наблюдений: если наблюдение
классифицируется правильно, вес уменьшается, если неправильно

)),(exp()()1 )()( i
t

i
ti xhytwt α−=+                           

нормируются; проводится переход к следующему
алгоритма получаем итоговый классификатор (1).

наличии шумовых данных в исходной выборке более
разновидность бустинга LogitBoost, основанная

логистической регрессии. Функция потерь (3) в этом

                                      L(y,H) = log(1+ехр(-2yH)).                            
Минимизация функционала (2) возможна методом градиентного

бустинг это наиболее общий случай бустинга Выбор
определяется особенностями исходной выборки. 

качества обучения (обобщающей способности
выборка разбивается на обучающую и контрольную

скользящего контроля, при котором множество
частей (на практике часто принимают  q = 

выборки используют (q – 1) частей, а оставшуюся часть
Средняя ошибка по контрольным выборкам на всех

характеризует обобщающую способность полученного
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необходимо минимизировать. 
усиления AdaBoost предполагается 

ехр(-yH).                                            

последовательности дейст-
организуется цикл t = 

определяется его ошибка (сум-
 

                                          (4) 

по формуле: 

.                                         (5) 

наблюдений если наблюдение 
неправильно – вес увели-

                          (6) 

к следующему t. По окон-
классификатор (1). 

выборке более эффективной 
основанная на  использо-

потерь в этом случае имеет 

)).                               (7) 
методом градиентного спуска 

бустинга. Выбор конкрет-
 

способности классификато-
контрольную. Иногда ис-
множество N прецедентов 

q = 10). В качестве 
оставшуюся часть выборки – 
выборкам на всех возможных 

способность полученного классифика-

ргер. – М.: Машино-
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В настоящее время, компьютерные
ными. Но есть игры, в которые
вует возможность создать свою
платформу разработки для
Unity3D. Процесс разработки
зирован, и его можно разворачивать
количество. 

Система Unity3D становится
же и среди студентов. О.С. Ходос
лирование в Unity3D [1]. Ф Р
ский интерфейс игры на платформе
создали проект «Танк на острове
Тихонов разработали игровое
мался созданием не только компьютерных
и приложений. Например, А
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Приамурский государственный университет имени Шолом

настоящее время, компьютерные игры все больше становят
игры в которые можно играть только платно. Поэтому

возможность создать свою компьютерную игру и для этого
разработки для создания многоплатформенных 2D 

Процесс разработки довольно прост, а результат —
можно разворачивать на других платформах, которых

становится, все больше, популярна среди
студентов О.С. Ходос и Р.И. Баженов применили трех
 Unity3D [1]. Ф.Р. Аметов, И.Ш. Мевлют разработали

игры на платформе unity [2]. А.С. Винокуров и
Танк на острове» в Unity3D[3], а так же А.А

ровое приложение «Paperman» [4]. Есть
не только компьютерных игр, но и созданием мобильных

Например, А.С. Сеидова и В.С. Сухоплюева разработали
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256 с.  
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статистика, 2016. – 240 с.  

машинного обучения при решении 
Клячкин И.Н. Карпунина, 

2016. – Т. 8. – С. 

платежеспособности клиентов банка 
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№ 2. – С. 105-112.  
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Ковалева, Р.И. Баженов 

СИСТЕМЕ ТРЕХМЕРНОГО  

имени Шолом-Алейхема) 

больше становятся популяр-
только платно. Поэтому сущест-
игру и для этого использовать 

многоплатформенных 2D и 3D игр – 
— глубоко оптими-

платформах, которых огромное 

популярна среди ученых, а так 
применили трехмерное моде-

разработали пользователь-
Винокуров и Р.И. Баженов 
так же А.А. Ковтун и Е.Ю. 

Есть и те, кто зани-
созданием мобильных игр 

Сухоплюева разработали мо-


