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Введение

Нечеткое лингвистическое описание предполагает наличие базы данных (БД), которая 
соединяет  между  собой  лингвистические  переменные  (ЛП)  с  соответствующими 
функциями принадлежности (ФП). Детальное описание Теории Нечетких Множеств и ее 
применений можно найти в литературе, например [Zimmermann, 1991], [Zadeh, 1965].

После множества  успешных работ по созданию нечетких систем,  в  которых были 
достаточно  качественно  и  быстро  реализованы  знания  человека-эксперта  (особенно  в 
области  нечеткого  управления)  [Mamdani,1974],  [Sugeno,1985],  на  первый  план  вышла 
проблема создания подобных систем в условиях неполной, противоречивой, зашумленной 
информации. В математическом смысле это задача оптимизации нелинейных структур. В 
рамках решения этой проблемы мы видим ставший в последние годы популярным подход, 
который заключается в создании комбинированных Нейро-Фаззи систем.

Нечеткие системы работают со слабо структурированной качественной информацией. 
Нейронные  сети  напротив  не  используют  какую-либо  информацию  об  объекте   кроме 
измеренных  данных.  Максимальная  эффективность  модели  по-видимому,  может  быть 
достигнута, если мы попытаемся использовать всю доступную информацию об объекте. Эта 
идея и отражена в стремлении объединить нечеткую логику и нейронные сети. Технология, 
разработанная на  этой  основе  объединяет  соответствующим образом способность  НС к 
самообучению и способность нечетких систем обрабатывать качественную информацию. 

Важной  особенностью  представленных  алгоритмов  (ЛГ),  которая  отличает  его  от 
многих  известных  Neuro-Fuzzy  систем,  является  его  гибкость  в  отношении  исходных 
данных  для  моделирования,  другими  словами,  способность  использовать  различные 
источники информации.

Синтез  нечеткой  лингвистической  модели  (особенно  при  моделировании  сложных 
систем) представляет собой циклическую процедуру. После применения ЛГ может быть 
использована какая-либо другая Fuzzy-оболочка (Рис.1).

В  качестве  выхода  ЛГ  мы  получаем  предварительную  лингвистическую  модель 
объекта.  Затем  результаты  обучения  могут  быть  визуализированы  с  помощью  выше 
названной оболочки.  Мы можем также внести вручную некоторые исправления и далее 
сгенерировать С-код. При этом может потребоваться повторное применение ЛГ. На этот 
раз полученная ранее лингвистическая модель может быть использована в рамках ЛГ для 
предварительной  структуризации.  Этот  цикл  выполняется  до  тех  пор,  пока  не  будет 
получена удовлетворительная модель объекта.
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Рисунок 1.  Стратегия для синтеза и оптимизации нечетких лингвистических моделей.

Гибридные Нейро-Фаззи модели

Дадим следующее определение:

Определение  1.  Базовая  Нейро-Фаззи  Структура  (БНФС)  это  3-слойная  вперед 
направленная  нейронная  сеть  (FUZ,  INF,  DEF),  которая  состоит  из  3  подсетей  и  
описывается следующим образом:

a) U U i
i I

=
∈
 -непустое множество подсетей, { }I FUZ INF DEF= , , - множество 

индексов для U . U FUZ - подсеть фаззификации; U INF - подсеть, реализующая 

машину вывода; U DEF - подсеть дефаззификации. ∀ =
∈

i U Ui j
j N i

,  - множество 

элементов (слоев), N i - количество слоев в i -той подсети. Каждый слой 

состоит из вычислительных элементов (нейронов). J N i
i I

=
∈

∑ - общее количество 

слоев вU . ∀ ∈ = ∅i j J U Ui j, ;  , при i j≠ .
b) Структура сети (связи) определена: ( )M U U: × → ℜΦ такое, что существуют 

только связи ( )M u v, , с u U v U i Ji i∈ ∈ ∈+; ,1  ( ( )Φ ℜ -множество всех нечетких 
подмножеств на ℜ ).

c) U FUZ - 2-слойная вперед направленная НС со следующими характеристиками: 
U UFUZ i

i
=

= 1 2,
 -непустое множество элементов (слоев). U 1 0≠ , U 2 0≠ . U1  

-входной слой, U 2  - слой функций принадлежности. Для U 1 : F F FC I N, , : ℜ → ℜ .  
Для U 2 : F FC I, :ℜ → ℜ , ( )( ) [ ]FN : ,ℜ × ℜ →Φ 0 1 .

d) U INF - 2-слойная вперед направленная НС со следующими характеристиками: 
U UINF i

i
=

= 3 4,
  -непустое множество элементов (слоев). U 3 - агрегирующий слой, 

U 4 - инференционный слой. For U 3 : [ ] [ ]FC : , ,0 1 0 1→ , [ ] [ ]( ) [ ]FI : , , ,0 1 0 1 0 1× → -
подходящая t-norm функция; [ ] [ ]FN : , ,0 1 0 1→ . ДляU 4 : [ ] [ ]F FC N, : , ,0 1 0 1→ , 

[ ] [ ]( ) [ ]FI : , , ,0 1 0 1 0 1× → - подходящая t-conorm функция.

93



e) U DEF - 1-слойная вперед направленная НС со следующими характеристиками: 
U UDEF = ≠ ∅5 . U 5 - выходной слой. [ ] ( )( ) ( )FC : ,0 1 × ℜ → ℜΦ Φ , ( )FI :Φ ℜ → ℜ -  
подходящая функция дефаззификации, FN :ℜ → ℜ .

Соответствующая определению 1 структура показана на рисунке 2.

НС со специальной структурой

На базе БНФС мы разработали НС со специальной структурой (НССС). Подсеть U DEF  
в  БНФС  была  модифицирована  и  содержит  2  слоя.  Это  было  сделано  для  реализации 
MAXDOT-  и  MAXMIN-центроид  методов  дефаззификации  и  чтобы  дать  возможность 
настройки соответствующих параметров.

Рисунок 2.  Базовая Нейро-Фаззи структура

Определение 2. Нейронная сеть со специальной структурой (НССС)  это базовая Нейро-
Фаззи структура со следующими характеристиками:

a) для слоя U1 ( Input - входной слой): S xi
Input =
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b) для слояU2 ( H1  - первый скрытый слой):   S
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c) для слоя U 3 ( H2  - второй скрытый слой):  ( )SH
i

j
j

L

j
j

L

2

1 1 1= − −








−∏ ∏ρ ργ

γ

( )  

,при  0 1≤ ≤γ  , ( ) ( )ρ j j j jix x m= + + − −1 1 1 2  , m mji ji
j

1 2 1 21 0 1− −= ∨ ≤∑,

d) для слоя U 4 ( H3  - третий скрытый слой): 

( )SH
i

j
j

L

j
j

L

3

1 1 1= − −








−∏ ∏ρ ργ

γ

( )  , при  γ ≈ 1, ρ j ji jm x= −2 3 , m ji
2 3−  - веса 

правил; 0 12 3≤ ≤−m ji

e) U UDEF i
i

=
= 5 6,
 - непустое множество элементов (слоев). U 5 0≠ , U 6 0≠

f) для слоя U 5 ( H4  - четвертый скрытый слой):   S m xH
i

ji
j

L

j4

3 4= −∑  ,  при 

i = 1 2,  ,  m j1
3 4−  -моменты ФП,   m j2

3 4− - площади ФП

g) для слоя U 6 (Output  - выходной слой): S
x
xOutput = 1

2
 , (MaxDot  Centroid 

метод дефаззификации)
Все  функции,  представленные  выше  дифференцируемы,  что  позволяет  применять 

градиентные методы оптимизации. Для обучения НССС мы применяем варианты хорошо 
известных  методов  обучения:  back propagation и  генетический  алгоритм.  Результаты 
подробно описаны в [Giljarow, 1995].

RBF-Fuzzy

Выбрав  произведение  в  качестве  t-norm оператора  и  суммирование  в  качестве  t-
conorm оператора в рамках БНФС, а кроме того использовав в качестве f N функцию Гаусса 
и  в  качестве  SDEF  MAXDOT-Centroid метод  дефаззификации,  приходим  к  структуре, 
которую  мы  назовем  Radial Basic Function -  Fuzzy сеть  (RBF-Fuzzy).  RBF сети  более 
подробно описаны в [Hafner (Hrsg), 1994].

Определение 3. RBF-Fuzzy сеть это БНФС со следующими характеристиками: 
a) для слоя U1 : S xi

H1 =
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b) для слоя U2 : 
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c) для слоя U 3 : S xi
H j
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Находясь  в  рамках  структуры,  описанной  в  определении  3,  мы можем  вычислить 
выход системы следующим образом:
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Благодаря  замкнутому  описанию  RBF-Fuzzy сеть  может  быть  оптимизирована  без 
использования  back propagation алгоритма.  Соответствующие  формулы  процедуры 
модификации системных параметров показаны в таблице. 

Применение  RBF-Fuzzy моделей  дало  хорошие  результаты  в  классе  проблем  с 
отсутствием информации о моделируемом объекте. На основе только экспериментальных 
данных удается получить нечеткое описание с ошибкой моделирования менее 5%.

Промежуточные величины Коррекция весов
δ i i iy y= − ~ ∆ d m gik i ik ik= − α δ

∆ mik ik= − α ψ
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Таблица. Формулы оптимизации для RBF-Fuzzy сети ( p входов, q выходов и n нейронов в 
слое U 2 )
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Программный продукт Лингвогенератор.

В рамках нашей работы был разработан программный продукт Лингвогенератор (ЛГ), 
который представляет собой программную реализацию алгоритмов описанных выше. ЛГ 
ориентирован на поддержку процесса сетевого обучения при генерации или оптимизации 
нечетких систем на основе экспериментальных данных.

 
Рисунок 3. Интерфейс ЛГ

Пользовательский интерфейс -  графическая поверхность,  в  которой интегрированы 
следующие функции (рис. 3):

• первичная обработка данных (сглаживание, фильтрация, нормализация, генерация 
ФП как S-функций, прямоугольников и синглетонов);

• определение  структуры  и  стартовых  параметров  нечеткой  системы  и/или 
соответствующей  нейронной  сети  с  возможностью  фиксировать  параметры 
модели;

• обучение НС с использованием ряда алгоритмов (back propagation, генетический и 
др);

• запуск сети в вычислительном режиме
Для  ввода  грубого  лингвистического  описания  также,  как  и  для  вывода 

результирующей нечеткой модели могут быть использованы .FPL-файлы. Они содержат 
описание нечеткой системы на языке  FPL и могут обрабатываться как файлы проекта в 
широко известной системе TIL Shell (рис. 1).

Применения

ЛГ  был  тестирован  на  некоторых  примерах  из  области  химической  технологии: 
управление  электропечью  в  производстве  электрокорунда  и  проектирование 
теплообменников.

В  первом  примере  управляющие  правила,  полученные  от  персонала  в  процессе 
плавки,  были  объединены  в  фаззи  модель  и  ЛГ  использовался  для  оптимизации  ФП 
четырех входных переменных контроллера.

В  примере  проектирования  теплообменной  аппаратуры  ЛГ  использовался  для 
генерации  неизвестных  эвристических  правил.  Для  случая  двух  горячих  и  одного 
холодного потоков на математической модели были вычислены оптимальные решения с 
разделением и без  разделения  холодного  потока  для  различных начальных и  конечных 
температур трех потоков. На основе этих данных были найдены эвристические правила. 

Подробное описание применения ЛГ можно найти в [Giljarow, 1995].
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