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СИНТЕЗ НЕЙРО-НЕЧЁТКИХ СЕТЕЙ НА
ОСНОВЕ ДЕРЕВЬЕВ РЕШЕНИЙ ДЛЯ
ДИАГНОСТИРОВАНИЯ И
АВТОМАТИЧЕСКОЙ
КЛАССИФИКАЦИИ ПО ПРИЗНАКАМ

ГОФМАН Е.А., СУББОТИН С.А., ОЛЕЙНИК  А.А.

Рассматривается решение задачи построения нейро-не-
чётких сетей с использованием деревьев решений. Разра-
батывается метод их синтеза, который формирует нечёт-
кое разбиение признакового пространства и выделяет
правила, на основе которых формируется структура сети
и определяются значения её параметров. Это позволяет
синтезировать модели с небольшим числом нейроэле-
ментов, обладающие высоким уровнем обобщения, и не
требует решения задач оптимизации для настройки зна-
чений параметров модели.

Введение
Разработка автоматизированных систем для техни-
ческого и медицинского диагностирования, принятия
решений, распознавания образов связана с необходи-
мостью построения моделей исследуемых объектов и
процессов [1]. В качестве распознающих моделей
эффективно могут применяться нейро-нечёткие сети
(ННС). ННС представляет собой систему нечёткого
вывода в виде нейронной сети, удобной для обучения,
пополнения знаний, анализа и использования [2–4].
Однако построение ННС связано со следующими
проблемами [2–6]:
– синтез ННС на основе обучающей выборки путём
отображения её экземпляров как правил в структуру
сети приводит к построению громоздкой и сложной
модели, практически не обладающей свойством обоб-
щения. Сложность синтезированной сети из-за боль-
шого числа структурных элементов (нейронов) и их
параметров вызывает необходимость использования
значительного объема памяти, а также приводит к
увеличению затрат времени работы сети при последо-
вательной реализации вычислений на ЭВМ. Повыше-
ние обобщающих свойств ННС может быть достигну-
то с помощью кластерного анализа, использование
которого, однако, связано с проблемами выбора ко-
личества кластеров и их границ;
– необходимость выделения нечётких термов при син-
тезе ННС требует либо участия пользователя, что
понижает уровень автоматизации разрабатываемой
информационной технологии, либо решения задачи

кластерного анализа, когда термы определяются как
проекции границ кластеров на оси признаков;
– не все из исходных признаков могут быть информа-
тивными, что влечёт избыточность, снижает обобще-
ние и усложняет синтезируемую ННС;
– ННС, как правило, обучаются с помощью градиен-
тных методов, которые являются методами локальной
оптимизации и характеризуются высокой итеративно-
стью, а также неопределенностью выбора начальной
точки поиска.
В настоящей работе предлагается для синтеза ННС
использовать деревья решений (ДР), представляю-
щие собой один из методов анализа данных, который
задает способ представления правил вида «Если – то»
в иерархической последовательной структуре, где
каждому объекту соответствует единственный узел с
решением [4, 7–10]. Целесообразность применения
ДР для синтеза ННС обуславливается следующими
причинами:
– в процессе построения ДР выявляется набор инфор-
мативных признаков (косвенно решается задача отбо-
ра информативных признаков), что позволяет строить
более простые модели. Кроме того, признаки ранжи-
руются по степени их важности;
– ДР может быть преобразовано в набор продукцион-
ных правил, число которых за счёт обобщения может
быть меньшим, чем число экземпляров, что также
понижает громоздкость и сложность синтезируемой
модели. Повысить обобщение дополнительно воз-
можно с помощью процедур усечения ДР;
– проверки в ДР могут быть использованы для опре-
деления числа термов по каждой переменной и пара-
метров интервалов чёткого разбиения. Значения най-
денных границ интервалов (на основе узлов ДР) при
отображении правил ДР в ННС позволяют осуще-
ствить не только структурную идентификацию, но и
задать начальную точку поиска для градиентных мето-
дов, которая будет близка к оптимальной;
– ДР может быть также использовано для построения
иерархических сетей.
Целью данного исследования является разработка
метода синтеза нейро-нечётких сетей на основе дере-
вьев решений.
Постановка задачи

Пусть задана обучающая выборка >< Y,X , где
}X{X i=  – набор значений признаков, характеризую-

щих рассматриваемый объект или процесс; }y{Y p=
– массив значений выходного параметра в заданной
выборке; }x{X ipi =  – i-й признак в выборке,

L...,,2,1i = ; [ ]imaximinip x;xx ∈  – значение i-го при-
знака для p-го экземпляра выборки, m...,,2,1p = ;

iminx  и imaxx  – минимальное и максимальное значе-
ния i-го признака, соответственно; Yp Dy ∈  – значе-
ние прогнозируемого параметра для p-го экземпляра;
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}y{D )t(
Y =  – множество значений выходного пара-

метра, yN...,,2,1t = ; L – общее число признаков в
исходном наборе; m – число экземпляров выборки;

Yy DN =  – число значений выходного параметра Y
в множестве YD .

Тогда задача синтеза распознающей модели на осно-
ве ННС заключается в идентификации таких структу-
ры ННС и значений её параметров, для которых дос-
тигается минимум заданного значения критерия опти-
мальности  min)Y,XННС,( →ξ , где

)Y,XННС,(ξ  – критерий, определяющий эффек-
тивность использования ННС для аппроксимации за-
висимости между набором входных параметров X и
соответствующим ему вектором значений выходного
параметра Y.
Как правило, в качестве критерия оптимальности ННС
используется среднеквадратическая ошибка:

∑
=

−=ε
m

1p

2
pp ))X,ННС(yy( ,

где pX  – набор значений признаков для p-го экземп-
ляра; )X,ННС(y p  – значение выхода ННС, вычис-
ленное для набора значений pX .

Метод синтеза нейро-нечётких сетей на основе
деревьев решений
В разработанном методе построения ННС предлагает-
ся использовать ДР, синтезированное на основе за-
данной выборки данных, для извлечения продукцион-
ных правил вида «Если – то», вычисления параметров
функций принадлежности, задания структуры и на-
стройки параметров нейроэлементов ННС. Синтез ННС
предлагается выполнять в виде такой последователь-
ности этапов.
Этап 1. Построение базы правил типа «Если – то». На
данном этапе по обучающей выборке >< Y,X  с помо-
щью методов синтеза ДР [4, 5, 7, 11, 12] выполняет-
ся построение дерева решений { }kdDT = , где

>=< kkkk rd,ld,cdd  – k-й узел дерева DT, представ-
ляющий собой структуру, в которой kcd  – функция
принятия решений (условие типа iji Ax ∈ ) на основе
значений входных переменных (в случае, если узел
является внутренним) или значение выходной пере-
менной (для внешних узлов); kld  и krd  – ссылки на
левого и правого потомков k-го узла, соответственно,
представляющих собой структуры, аналогичные kd ;

[ ]ijijij r;lA =  – интервал значений признака ix  в усло-
вии kcd , ограничивающийся значениями ijl  и ijr .

Для построения набора правил R  путем извлечения
правил из ДР выполняется прямой обход дерева: от
корня дерева к каждому узлу. При этом для корня
дерева как первого узла-родителя вызывается рекур-
сивно процедура обхода левого и правого поддеревь-

ев. В процессе обхода дерева DT  при каждом посе-
щении нового узла kd  происходит модификация те-
кущего антецедента jAntecedent  правила jR  путем
добавления условия kcd , находящегося в узле kd :

kjj cdAntecedentAntecedent I= .

В случае, когда в условии kcd  значение некоторого
признака iX  выходит за пределы диапазона его воз-
можных значений [ ]imaximin x;x , выполняется кор-
ректировка левой ijl  и правой ijr  границ значений
признака iX  в условии kcd :

,xrесли,xr

;xlесли,xl

imaxijimaxij

iminijiminij

>=

<=

Когда узел kd  оказывается листом (ссылки на левого
и правого потомков являются пустыми), выполняется
пополнение базы правил R  новым правилом jR . При
этом в качестве антецедента принимается jAntecedent ,
а в качестве консеквента – значение kcd  листа дерева:

kjj cdто,AntecedentЕсли:RПравило .

После достижении листа и формирования правила jR
выполняется возврат к узлу d′  дерева решений, из
которого еще выполнены не все возможные проходы.
При этом из текущего антецедента удаляются условия

kcd , соответствующие узлам, расположенным от
листа kd  к узлу d′ :

kj1j cd/AntecedentAntecedent =+ .

Обход дерева выполняется до тех пор, пока не будут
пройдены все его листья (каждый узел дерева посе-
щается до тех пор, пока не посещены все его потом-
ки).
Таким образом, в результате выполнения первого
этапа предлагаемого метода выполняется формирова-
ние базы правил R  типа «Если – то», где каждое j-е
правило формируется на основе условий (проверок)
типа iji Ax ∈ , относящихся к ветвям ДР, расположен-
ным на пути от корня к j-му листу:

,yyто,AxЕсли:m Правило

...............................................................

;yyто,AxЕсли:2 Правило

;yyто,AxЕсли:1 Правило

m
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где ijA  – интервал (множество) значений признака
iX , при которых выполняется j-е правило.

Этап 2. Синтез блоков первого слоя ННС, определяю-
щих принадлежность распознаваемого экземпляра к

.
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термам признаков. Для этого вычисляются левая ijl  и
правая ijr  границы диапазонов значений каждого
признака iX  в правиле jR .

Далее для каждого i-го признака iX  определяется
число интервалов разбиения диапазона его значений

iN  по всему множеству правил R .

Затем задаются функции принадлежности распозна-
ваемого экземпляра к каждому из термов. При этом
используются границы  чётких интервалов

)r;l[ ijijij =∆ , найденные ранее.

В качестве функций принадлежности целесообразно
использовать такие, которые позволяют ограничивать
интервал значений признаков:
– трапециевидную функцию:

⎪
⎪
⎪
⎪

⎩

⎪
⎪
⎪
⎪

⎨

⎧

>

≤<
−
−

≤≤

<≤
−
−

<

=µ

,bxесли,0

;bxrесли,
rb
xb

;rxlесли,1

;lxaесли,
al
ax

;axесли,0

iki

ikiik
ikik

iik

ikiik

ikiik
ikik

iki

iki

ik

где значения ika , ikb , 0ir , 1iiNl +  определяются по
формулам:

4
lr3a ik1ik

ik
+

= − , 
4

l3rb 1ikik
ik

++
= , 2lr 1i0i −= ,

2ll iiN1iiN +=+ ;

– П-образную функцию:

ikikik ZS µ⋅µ=µ ,

здесь ikSµ  и ikZµ  – S-образная и Z-образная функции
принадлежности, соответственно:
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Этап 3. Построение второго слоя ННС, состоящего из
нейронов, реализующих строки-конъюнкции антеце-
дентов правил нечёткой базы знаний. Выходы каждо-
го нейрона этого слоя определяют степени выполне-
ния условий правил для распознаваемого экземпляра.

При вычислении степеней выполнения антецедентов
правил целесообразно учитывать достоверность (вес,
надежность, уверенность) каждого правила. Поэтому
при расчёте выходов нейронов второго слоя предла-
гается использовать также коэффициент уверенности
каждого правила, что позволит усилить вклад более
надежных правил в решение.

Для вычисления коэффициента уверенности jγ  j-го
правила предлагается по всей выборке >< Y,X  найти
число экземпляров jn , для которых сработало j-е
правило, а также определить jошn  – число ошибоч-
ных решений при использовании данного правила.

Коэффициент уверенности j-го правила jγ  будем
рассчитывать по формуле:

jправjj Pα=γ ,

где 
m
n j

j =α  – вероятность срабатывания j-го правила;

j

jош
jошjправ n

n
1P1P −=−=  – вероятность правиль-

ных решений при использовании j-го правила.
Тогда степень соответствия выполнения антецедента j-
го правила для распознаваемого экземпляра может
быть рассчитана следующим образом:

}};w{maxmin{ ik
)j2(

ikk,ijAj µα=µ ,

где Ajµ  – степень выполнения антецедента j-го прави-
ла для распознаваемого экземпляра; )j2(

ikw  – веса
нейронов второго слоя, определяющие наличие связи
от нейронов первого слоя ко второму и отражающие
наличие k-го терма i-го признака в антецеденте j-го
правила. Веса )j2(

ikw  определяются по синтезирован-
ному ДР следующим образом: 0w )j2(

ik = , если на пути
от корня ДР к j-му листу имеется условие, при кото-
ром i-й признак попадает в k-й интервал диапазона его
разбиения (k-й терм i-го признака присутствует в
описании условий j-го правила), в противном случае:

1w )j2(
ik = .

Этап 4. Определение параметров нейронов третьего
слоя ННС, которые вычисляют степени принадлежно-
сти входного вектора к соответствующим термам
выходной переменной, используя формулу:

}};w{maxmin{ Aj
)t3(

jjy )t( µ=µ ,

где )t(y
µ  – степень принадлежности входного вектора

к t-му терму выходной переменной y; )t3(
jw  – веса

нейронов третьего слоя, определяющие наличие связи
от нейронов второго слоя к третьему и отражающие
соответствие t-го терма выходного параметра j-му
правилу нечёткой базы знаний. Веса )t3(

jw  определя-
ются по синтезированному ДР: 0w )t3(

j = , если значе-
ние j-го листа ДР равно t-му значению выходного
параметра )t(y  из множества его значений YD , в
противном случае: 1w )t3(

j = .
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Этап 5. Дефаззификация. Приведение результата в
чёткую форму осуществляется с помощью нейрона
четвертого слоя ННС, выход которого может быть
вычислен с помощью центроидного метода [4] по
формуле:

)/()y(y
m

1j
y

m

1j
yj )t()t( ∑∑

==

µµ= .

Схема ННС, построенной с помощью предложенного
метода, приведена на рисунке.
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Структура ННС, построенной с помощью предложен-
ного метода

Предложенный метод построения ННС на основе ДР
был программно реализован в компьютерной про-
грамме “Автоматизированная система синтеза дере-
вьев решений на основе интеллектуальных вычисле-
ний для неразрушающего диагностирования и клас-
сификации” на языке программирования C#.
С помощью разработанного метода и программного
обеспечения решалась практическая задача диагнос-
тирования кузовов автотранспортных средств [11].
Экспериментальные исследования проводились на
основе выборки данных, которая формировалась по
результатам измерений для 172 кузовов автомобилей,
изготовляемых на предприятии ЗАО “ЗАЗ”. Каждый
кузов характеризовался 1400 контрольными точками,
из которых в [12] было выделено 17 наиболее суще-
ственных для определения качества кузова. Выявле-
но, что к ним относятся точки, расположенные в
области порога, а также точки, определяющие место-
положение крепления дверных петель. На основании
геометрических параметров существенных точек по-
лучены 48 входных признаков.
Таким образом, для синтеза ННС была сформирована
выборка из 172 экземпляров, каждый из которых
описывался 48 признаками. Выходной параметр при-
нимал два значения: “0” – кузов необходимо дорабаты-
вать, “1” – кузов считается пригодным к эксплуатации.
В процессе экспериментального исследования прово-
дилось сравнение следующих методов синтеза ННС:
1) метод, при использовании которого выборка дан-
ных отображается непосредственно в правила (каж-
дый экземпляр выборки преобразовывается в одно
правило базы правил), таким образом формируя струк-

туры сети. Настройка параметров нейроэлементов
осуществляется с помощью метода обратного рас-
пространения ошибки [4];
2) метод, предусматривающий кластеризацию выбор-
ки. При использовании такого подхода на основании
найденных центров кластеров формируются правила,
которые отображаются в структуру ННС. Параметры
блоков ННС настраиваются с помощью метода обрат-
ного распространения ошибки [4];
3) предложенный метод синтеза ННС на основе дере-
вьев решений.
Результаты экспериментов показали, что сравнивае-
мые методы характеризовались следующими ошиб-
ками: 3,1; 1,7 и 1,4%, соответственно.
Важно отметить, что ННС, синтезированная на основе
предложенного метода, характеризовалась меньшим
числом нейроэлементов, что обеспечивается благода-
ря использованию деревьев решений, обобщающих в
виде базы правил информацию, которая содержится  в
выборке исходных данных. Время построения ННС и
время вычисления выходного параметра по синтези-
рованной сети во втором и третьем методах суще-
ственно меньше, чем в первом, что объясняется мень-
шим числомм нейроэлементов.
Таким образом, предложенный метод синтеза ННС на
основе деревьев решений позволяет строить модели с
относительно небольшим числом нейроэлементов,
обладающие высоким уровнем обобщения. В отличие
от градиентных методов настройки параметров сети,
предложенный метод не является высокоитератив-
ным, не относится к методам локальной оптимизации
и не связан с проблемой неопределенности выбора
начальной точки поиска.
Выводы
Решена актуальная задача автоматизации построения
диагностических и распознающих моделей на основе
нейро-нечётких сетей.
Научная новизна работы заключается в том, что
предложен новый метод синтеза нейро-нечётких сетей
на основе деревьев решений, который для построен-
ного по обучающей выборке ДР автоматически фор-
мирует нечёткое разбиение признакового простран-
ства и выделяет правила, на основе которых формиру-
ет структуру сети и определяет значения её парамет-
ров. Это позволяет синтезировать модели с неболь-
шим числом нейроэлементов, обладающие высоким
уровнем обобщения, и не требует решения задач
оптимизации для настройки значений параметров мо-
дели.
Практическая ценность полученных результатов
заключается в том, что на основе предложенного
метода разработано программное обеспечение, по-
зволяющее синтезировать нейро-нечёткие сети, а так-
же решена практическая задача диагностирования
автотранспортных средств.
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ПРЕДВАРИТЕЛЬНАЯ ОЦЕНКА
ЭФФЕКТИВНОСТИ ИНВАРИАНТНОЙ
ПРОЦЕДУРЫ ВЫДЕЛЕНИЯ ТЕКСТУР

ПАНЧЕНКО И.А., ПУТЯТИН Е.П.

Инвариантная процедура обнаружения текстур на изоб-
ражениях предполагает идентичный процесс обработки
параметров каждого пиксела. Среди таких процедур наи-
более простыми являются те, которые применяются при
статистической обработке. Рассматривается один из воз-
можных вариантов инвариантной идентификации тек-
стур на основании сравнения гистограмм распределения
яркости при измерении размеров окна анализа.

Введение
Анализ текстур является одним из наиболее важных
элементов процесса обработки изображений. Изуче-
ние методов анализа текстур проводится уже длитель-
ное время. Однако методы, позволяющие достичь
высокой достоверности распознавания, как правило,
не предусматривают изменений поворота или масшта-
ба. Но, опираясь на имеющийся опыт, можно утверж-
дать, что инвариантность процедуры распознавания
текстур является одним из наиболее важных факторов
ее эффективности.

Наиболее эффективные методы обработки, как пра-
вило, предполагают весьма громоздкую процедуру
вычислений, что существенно ограничивает область
их применения [1,2]. Таким образом, задача поиска
методик распознавания текстур требует дальнейшего
внимания. Наиболее актуальным является  разработ-
ка и исследование алгоритмов выделения признаков
текстур, которые не только бы эффективно их описы-
вали, но были бы инвариантными к поворотам и
изменениям масштаба [3].
Целью данной работы является представление мето-
дики выделения текстур на основании сравнения
гистограмм распределения яркости при измерении
размеров окна анализа.
1. Исходные предположения
При создании методик идентификации текстур необ-
ходимо учитывать ряд критериев. Во-первых, инва-
риантность повороту, масштабу и яркости участка
текстуры. Во-вторых, алгоритм идентификации дол-
жен быть строго формализирован. В-третьих, он
должен реализовываться минимальной вычислитель-
ной процедурой. И, наконец, он должен иметь воз-
можность выделения наиболее информативных вы-
ходных параметров.


