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Резюме 

Цель исследования: исследование гипотезы о возможности изменения вида переходного процесса во 
время обучения нейро-нечёткой системы вывода, основанной на методе соотношения площадей, и 
изучения свойств влияния весового коэффициента на её устойчивость. 
Методы. Для разработки нейро-нечёткой системы вывода в статье используется аппарат нечёткой 
логики. При этом входные и выходные переменные описываются треугольными функциями принадлеж-
ности, в композиционном правиле использовалась модель импликации Мамдани. При дефаззификации 
применялась линейная модель отношения площадей. Во время обучения использовался метод обратного 
распространения ошибки. 
Результаты. В ходе экспериментальных исследований было установлено, что предложенная нейро-не-
чёткая модель, основанная на методе отношения площадей, позволяет изменять вид переходного про-
цесса, а именно преобразовать колебательный процесс в апериодический (монотонный) процесс. Также в 
ходе экспериментальных исследований было установлено, что на устойчивость нейро-нечёткой системы 
вывода в большей степени влияет весовой коэффициент, определяемый при расчете общей площади 
выходных функций принадлежности. Таким образом, полученные результаты доказывают: во-первых, что 
предложенная нейро-нечёткая система вывода обеспечивает трансформацию передаточных характе-
ристик, а во-вторых, обеспечивает её устойчивость в заданном диапазоне характеристик весового 
коэффициента. 
Заключение. В статье представлена архитектура адаптивной нейро-нечёткой системы вывода, 
основанной на линейном методе отношения площадей. Отличительной особенностью предлагаемой 
архитектуры является использование на входах и выходе нечёткой системы треугольных функций 
принадлежности. Анализ имитационного процесса её обучения показал, что при обучении с целью 
обеспечения устойчивости необходимо устанавливать допустимые значения весового коэффициента, 
численные значения которого, в свою очередь, влияют на трансформацию передаточных характеристик 
нейро-нечёткой системы вывода.  

 
Ключевые слова: адаптивная нейро-нечёткая система вывода; метод отношения площадей; обучение; 
устойчивость. 
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Abstract 

Purpose of research is to study the hypothesis about the possibility of changing the type of transition process during 
training in a neuro-fuzzy inference system based on area ratio method, and to study the properties of weight 
coefficient influence on its stability. 
Methods. An apparatus of fuzzy logic is used for the development of a neuro-fuzzy output system. At the same time, 
input and output variables are described by triangular membership functions. Mamdani implication model was used in 
the compositional rule. A linear model of area ratio was used in defasification. The reverse error propagation method 
was used during training. 
Results. In experimental studies, it was found that the proposed neuro-fuzzy model based on area ratio method al-
lows to change the type of transition process, namely, to transform oscillatory process into an aperiodic (monotonic) 
process. In experimental studies, it was also found that the stability of neuro-fuzzy output system is more influenced 
by the weight coefficient determined in calculating the total area of membership output functions. Thus, the obtained 
results prove: first, that the proposed neuro-odd output system ensures the transformation of transfer characteristics, 
and second, ensures its stability in a given range of weight coefficient characteristics.  
Conclusion: The architecture of an adaptive neuro-fuzzy output system based on a linear method of area ratio is 
described. A distinctive feature of the proposed architecture is the use of an odd system of triangular accessory func-
tions at inputs and outputs. Analysis of the simulation process of its training showed that it s important to ensure sta-
bility during training. It is also necessary to establish permissible values of the weight coefficient, numerical values of 
which in its turn affect the transformation of transfer characteristics of a neuro-fuzzy output system. 
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Введение  

Модели рассуждений, основанные 
на нечётком выводе, являются эффек-
тивным инструментом для создания си-
стем с искусственным интеллектом. По-
добные системы часто используются в 
задачах распознавания образов [1], вы-
сокоскоростной обработки деталей [2], 
прогнозирования различных ситуаций 
[3, 4] и моделирования сложных систем 
управления [5]. Для улучшения числен-
ных характеристик интеллектуальных 
систем используются гибридные моде-
ли, например ANFIS-NARX. Эта модель 
включает адаптивную нейро-нечёткую 
систему вывода (ANFIS – adaptive 
neuro-fuzzy inference system) и нелиней-
ную авторегрессивную модель с экзо-
генным входом (NARX – nonlinear auto-
regressive with exogenous input). В ста-
тье [6] авторы показали, что точность 
оценки предложенного метода ANFIS–
NARX намного лучше, чем динамиче-
ский метод NARX, основанный на ис-
кусственной нейронной сети. 

В другой гибридной сети (ANN-FL) 
алгоритм Такаги-Сугено используется 
для разработки адаптивных нейро-не-
чётких систем логического вывода, ко-
торый представляет собой сочетание 
двух технологий: искусственных ней-
ронных сетей (ANN) и нечёткой логики 
(FL) [7]. В данной модели – нечёткий 
вывод используется для получения вы-
ходной переменной, при этом если она 
не совпадает с требуемым значением, 

то искусственная нейронная сеть обуча-
ет её веса ANFIS [8].  

Как правило, точность моделей 
ANFIS оценивается с помощью коэф-
фициента корня из среднеквадратиче-
ской ошибки (RMSE – root mean square 
error). Например, в статье [8] оценива-
лось моделирование и обучение про-
цесса одновременной адсорбции краси-
теля и иона металла с помощью ANN и 
ANFIS. Все имитационные эксперимен-
ты доказывают, что точность ANFIS 
выше, чем ANN в 2 и более раза. Алго-
ритмы обучения ANFIS подразделяются 
на популяционные алгоритмы (PBA – 
population-based algorithms) и производ-
ные (DBC – derivative-based calcula-
tions). Основанные на PBA алгоритмы 
обучения ANFIS используют гибридные 
технологии, такие как генетические ал-
горитмы (GA – genetic algorithms) [9], 
алгоритмы оптимизации роя частиц 
(PSO – particle swarm optimization algo-
rithms), алгоритмы искусственных пче-
линых семей (ABS – artificial bee colony 
algorithms) и алгоритмы имитации от-
жига (SA – simulated annealing algo-
rithms) [10, 11, 12, 13]. Эксперименталь-
ные результаты, представленные в этих 
статьях, показывают, что точность ANFIS 
в 2 раза выше, чем у алгоритмов GA и в 
2 раза ниже, чем у алгоритмов PSO. Ал-
горитмы GA, PSO и ABS являются по-
пуляционными алгоритмами. Общим не-
достатком этих алгоритмов является 
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длительное вычислительное время для 
поиска оптимального решения. Произ-
водные алгоритмы DBC с использова-
нием моделей наименьших квадратов 
(LS – Least Squares) и градиентного 
спуска (GD – Gradient Descent) рас-
смотрены в работах [14, 15]. Для их 
обучения используются следующие ма-
шины вывода: машины опорных векто-
ров наименьших квадратов (LS-SVM – 
least squares support vector machines) и 
машину, основанную на многоядерных 
алгоритмах регрессии опорных векторов 
наименьших квадратов (TS-LSSVR – 
Takagi–Sugeno system based on multi-
kernel least squares support vector regre-
ssion). В научных исследованиях было 
установлено, что алгоритм TS-LSSVR 
имеет лучшие характеристики по срав-
нению с моделями ANFIS и LS-SVM 
примерно в 3 раза. Существующие и 
модифицированные модели ANFIS име-
ют ряд недостатков, в том числе «про-
клятие измерения» [16], которое приво-
дит к увеличению времени обучения 
нейро-нечёткой сети и снижения её 
точности. Проклятие размерности уве-
личивает число выводов нечёткого вы-
вода в геометрической прогрессии с 
увеличением количества входных пере-
менных или их функций принадлежно-
сти. Следовательно, время принятия 
решения в ANFIS увеличивается. Эту 
ошибку можно исправить, комбинируя 
нечёткие импликации в композицион-
ном слое ANFIS [1719]. Следует отме-
тить, что точность нейро-нечётких си-

стем вывода зависит от модели дефаз-
зификации, используемой в ANFIS. В 
статье [20] представлен подробный ана-
лиз традиционных и нетрадиционных 
моделей дефаззификации. 

Таким образом основная цель ANFIS – 
оптимизировать параметры системы не-
чёткого вывода, используя один из алго-
ритмов обучения. Минимальное значение 
ошибки между целевым выходным зна-
чением и фактическим выходным значе-
нием является параметром оптимизации, 
оцененным, например, с использованием 
значения RMSE. 

Материалы и методы  

Математическая модель нейро-не-
чёткой системы вывода реализуется с 
помощью следующих математических 
операций. 

Шаг 1. Фаззификация входных пе-
ременных. На этом этапе формируются 
входные и выходные функции принад-
лежности (ФП). Пусть вход нейро-
нечёткой системы вывода имеет две 
входные переменные и одну выходную. 
Тогда для её построения рассмотрим 
следующую MISO-модель: 

X1={x11}+{x12}+{x13},                     (1) 

X2={x21}+{x22}+{x23},                    (2) 

Y={y1}+{y2}+{y3}+{y4}+{y5},        (3) 

где X1, X2 – входы нечёткой системы;  
Y – выход нечёткой системы. 

Входные и выходные нечёткие пе-
ременные для нейро-нечёткой системы 
вывода представлены на рис. 1. 
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a) 

 
б) 

 

в) 

Рис.1. Функции принадлежности: a – первая ФП; б – вторая ФП; в – выходная ФП 

Fig. 1. Membership function: a – first MF; б – second MF; в – output MF 

В случае использования колоколо-
образных (Гауссовских) функций при-
надлежности, время вычисления пло-
щадей усеченных ФП в методе отноше-
ния площадей увеличивается, поэтому в 

статье используются треугольные ФП, 
что в значительной степени позволяет 
сократить время их обучения. 

Шаг 2. Расчёт степени активации 
функций принадлежности по формуле 
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где a, b, c, d – лингвистические метки 
треугольных ФП; xij – четкое значение 
ядра нечёткого множества. 

Шаг 3. Синтез нечётких правил 
(НП). Чтобы сформировать базу правил, 
которая определяет исходное соотно- 
 

шение между входными и выходными 
переменными системы нечёткого выво-
да, необходимо создать базу нечётких 
правила вида «Если… То …»: 

FRp: Если  x1 есть X1(xij)  t x2 есть 
X2(xij) t …  

 

, 
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t xi есть Xn(xnm)                     (5) 
Then y is yk, 

где t – знак, обозначающий операцию 
t-норм (табл. 1); р – количество нечёт-
ких правил. 

Шаг 4. Расчет степеней активации 
предпосылок нечётких правил по фор-
муле: 

.)()()(
21 nmXttijXtijXp x    x  x

n
    (6) 

Если несколько нечётких правил 
ссылаются на один и тот же выходной 
термин, то нечеткое правило активиру-

ется, и оно имеет максимальную сте-
пень вывода нечётких правил, исполь-
зуя формулу: 

,21 psssk       h             (7) 

где s – знак, обозначающий операцию 
s-норм (см. табл. 1). 

Шаг 5. Формирование базы нечёт-
ких правил. Пусть MISO-система ней-
ро-нечёткого контроллера имеет девять 
нечётких правил, которые сведены в 
табл. 2. 
 

Таблица 1.  Формулы t и s-норм 

Table 1. Equations t and s-norm 

t-норма (t) / t-norm (t) s-норма (s) / s-norm (s) 
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Таблица 2. База нечётких правил 

Table 2. Base of fuzzy rules 

НП ЕСЛИ ТО НП ЕСЛИ ТО НП ЕСЛИ ТО 
НП1 x11 x21 y5 НП4 x12 x21 y4 НП7 x13 x21 y3 
НП2 x11 x22 y4 НП5 x12 x22 y3 НП8 x13 x22 y2 
НП3 x11 x23 y3 НП6 x12 x23 y2 НП9 x13 x23 y1 
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Шаг 6. Дефаззификация методом 

отношения площадей [20]. На этом ша-
ге необходимо определить общую пло-
щадь формы выходной переменной: 

,
2

1
1

dwkS                                 (8) 

где k – количество термов выходной 
ФП (k = 5); w – весовой коэффициент; 
d1 – ширина основания треугольной 
функции принадлежности.  

Шаг 7. Вычисление площади пре-
образованных функций принадлежно-
сти, которые зависят от значений высо-
ты предпосылок нечётких правил: 

 





















.)1,0(,
2

;1,
2

;0,0

311

1
1

1

1
1

hifddhS

hifdS

hifS

S

i

i

i
k

i
i   (9) 

Шаг 8. Определение общей площа-
ди фигуры с преобразованными функ-
циями принадлежности следующим об-
разом: 

.
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i
iSS                                (10) 

Шаг 9. Расчет отношения общей 
площади выходной переменной (см. 
Уравнение (8)) и общей площади с пре-
образованными функциями принадлеж-
ности (см. уравнение (10)) следующим 
образом: 

.
1

2

S
SD                                         (11) 

Переменная D всегда находится в 
диапазоне значений от 0 до 1. Чтобы  
 

получить чёткое значение на выходе 
нечёткой системы, необходимо масшта-
бировать значение переменной D в ядро 
выходной нечёткой переменной. 

Шаг 10. Рассчитать чёткое значение 
на выходе нечёткой системы с линейной 
функцией следующим образом: 

     ,
1

2
ststfinststfindefuz ууy

S
SууyDy 








 (12) 

где yst, yfin – начальное и конечное зна-
чения ядра нечёткой ФП (см. рис.1в). 

Шаг 11. Обучение нейро-нечёткой 
системы вывода. На этом этапе предла-
гаемая модель обучается с использова-
нием метода ошибки обратного распро-
странения по формуле 

,,)( expexp1 Tyyодyyww defuzdefuzoutputoutput    (13) 

где woutput – весовой коэффициент;  – 
скорость обучения нейро-нечёткого кон-
троллера (по умолчанию равен 0,07); T – 
порог (по умолчанию равен 0,01). 

Структурная схема нейро-нечёткой 
системы вывода показана на рис. 2. 

Структурная схема нейро-нечёткой 
системы вывода, основанная на линей-
ном методе отношения площадей и 
представленная на рис. 2, работает сле-
дующим образом. В блоке «Input» фор-
мируется входной сигнал для нечётких 
сигналов, описанных уравнениями 
(1)(3). В блоках «Degrees X1» и «De-
grees X2» по формуле (4) осуществляет-
ся расчет степеней активации входных 
функций принадлежности. 
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Рис. 2. Структурная схема нейро-нечёткой системы вывода 

Fig. 2. Structural schime of neuro-fuzzy inference system 

В блоке «Implication» по формуле 
(6) с помощью одной из t-норм (см. 
табл. 1) осуществляется расчёт степеней 
заключений нечёткого вывода. В слу-
чае, если несколько заключений ссыла-
ются на одно и то же выходное нечёт-
кое правило (см. табл. 2, например, НП2 
и НП4), то в блоке «Aggregation» по 
формуле (7) с использованием одной из 
s-норм (см. табл. 1) осуществляется вы-
бор наибольшего значения. В блоке 
«MAR linear» осуществляется по фор-
мулам (8)(12) дефаззификация резуль-
тирующей переменной на основе мето-
да отношения площадей. В блоке 

«Learn block» по уравнению (13) осу-
ществляется обучение нейро-нечёткой 
системы вывода. 

В следующем разделе рассмотрим 
исследование свойств устойчивости ней-
ро-нечёткой системы вывода. 

Результаты и их обсуждение 

Во время экспериментальных ис-
следований проводилось моделирова-
ние и исследование устойчивости ней-
ро-нечёткой системы вывода, представ-
ленной на рис. 2 [21-25]. 

Следует отметить, что в большинст-
ве нечётких систем для обеспечения ус-
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тойчивости используется следующий ме-
тод. Управляющий регулятор наблюдает 
состояние входного объекта. Если со-
стояние выходит за некоторые установ-
ленные границы, то управляющий регу-
лятор запускает режим стабилизации, 
чтобы вернуть входной объект в область 
заданных условий его функционирова-
ния. Если сигнал стабилизации не поз-
воляет перевести управляемый объект в 
область допустимых значений, то осу-
ществляется отключение системы. На-

пример, структуры системы, представ-
ленной на рис. 2, при стабилизации вход-
ного сигнала, например, к значению 460 
из ядра выходной нечёткой переменной 
(см. рис. 1в), при весовом коэффициенте 
w = 0,07 (см. фор. (8)) наблюдается 
неустойчивое состояние системы, которое 
представленно на рис. 3. Видно, что ней-
ро-нечёткая система вывода не может 
обучить систему, нахо-дится в дипазоне 
значений [478; 442] и не может перейти 
к заданному значению 460. 

 

 
Рис. 3. Неустойчивое состояние нейро-нечеткой системы вывода 

Fig. 3. Unstable condition of neuro-fuzzy inference system 

На представленном рис. 3 под ус-
тойчивостью понимается состояние ней-
ро-нечёткой системы вывода, если она 
обучает модель и состояние системы не 
выходит за заданные границы, установ-
ленные лицом, принимающим решение. 

Таким образом, рассматриваемая 
нейро-нечёткая система вывода, исполь-
зуя круговой критерий устойчивости,  
 

является глобально и асимптотически 
устойчивой, если круг с центром на ве-
щественной оси в целевой точке 
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размещается целиком в области, при-
мыкающей к левой части частотной ха-
рактеристики линейной части системы, 
и не соприкасается с ней (рис. 4). При 
этом k10 и k20. 

Рассмотрим передаточные характе-
ристики процесса обучения нейро-не-

чёткой системы вывода. Так же, как и в 
предыдущем случае оставим центр обу-
чения равным 460, но исследуем про-
цесс влияния весового коэффициента w 
(см. фор. (8)) на устойчивость нейро-
нечёткой системы вывода для двух цен-
тров 460 и 425. 

 

r 
-1/k1 

X 

Y 

G 

-1/k2 
O 

 
Рис. 4. Круговой критерий устойчивости нейро-нечёткой системы вывода 

Fig. 4. Circular criterion for the stability of the neuro-fuzzy inference system 

 

На основании полученных результа-
тов, представленных на рис. 5 и рис. 6, 
подтверждена гипотеза о том, что ней-
ро-нечёткая система, основанная на ме-
тоде отношения площадей, позволяет 
изменять вид переходного процесса, то 
есть трансформировать его из колеба-
тельного в апериодический (монотон-
ный) процесс. В первом случае (О=460), 
на рис. 5в и 5г видно, что при значении 
весового коэффициента, равном w=0,03, 
осуществляется преобразование из од-
ного вида переходной характеристики в 
другой. Во втором случае (О=425), на 

рис. 6б и 6в видно, что при значении 
весового коэффициента, равном w=0.1, 
осуществляется преобразование из од-
ного вида переходной характеристики в 
другой. 

Также в ходе имитационного моде-
лирования было установлено, что на 
устойчивость нейро-нечёткой системы 
вывода влияет диапазон числовых ве-
личин весового коэффициента, и были 
установлены допустимые границы ве-
сового коэффициента, необходимые для 
обеспечения устойчивости нейро-не-
чёткой системы вывода. 
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а) 

 
б) 

 
в) 

 
г) 

 
д) 

 
е) 

Рис. 5. Переходный процесс в целевой точке 460: а – w = 0.06; б – w = 0.05; в – w = 0.04;  
г – w = 0.03; д – w = 0.02; е – w = 0.01 

Fig. 5. Transient process at the target point 460: a – w = 0.06; б – w = 0.05; в – w = 0.04;  
г – w = 0.03; д – w = 0.02; е – w = 0.01 
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а) 

 
б) 

 

 
в) 

 
г) 

Рис. 6. Переходный процесс в целевой точке 425: а – w = 0.3; б – w = 0.2; в – w = 0.1;  
г – w = 0.05 

Fig. 6. Transient process at the target point 425: a – w = 0.3; б – w = 0.2; в – w = 0.1; г – w = 0.05 

 

Выводы 

В данной статье представлена 
структурно-функциональная организа-
ция нейро-нечёткой системы вывода, 
основанной на методе отношения пло-
щадей. Проведено имитационное моде-
лирование нейро-нечёткой системы вы-
вода в среде Simulink. В ходе экспери-

ментальных исследований подтвержде-
но, что разработанная нейро-нечёткая 
система вывода позволяет трансформи-
ровать вид переходного процесса из ко-
лебательного в апериодический (моно-
тонный) процесс. В статье определены 
параметры, влияющие на устойчивость 
нейро-нечёткой системы выводы и да-
ны рекомендации по их подбору. 
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