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Введение

Задача автоматизации процессов диагностиро-
вания и распознавания образов решается посред-
ством синтеза диагностических моделей. В [1] по-
строение диагностических моделей проводилось 
с помощью принципов отрицательного отбора в 
искусственных иммунных системах. При этом в 
основе работы модели лежит идея маскирования 
детекторов, что позволяет повысить скорость обу-
чения модели за счет дообучения детекторов в ее 
составе. Благодаря тому, что непригодные детек-
торы проходят этап дополнительного обучения, 
значительно реже происходит генерация новых 
кандидатов в детекторы, что дает возможность со-
кратить использование ресурсов памяти. Данная 
модель предназначена для работы с вещественным 
представлением диагностических признаков.

Следует отметить, что в результате работы моде-
ли, предложенной в [1], может быть получен набор 
продукционных правил вида “если-то”, с помо-
щью которого проводится дальнейшая классифи-
кация диагностируемого объекта. Согласно таким 
правилам решение о принадлежности экземпляра 
к классу “своих” может быть определено однознач-
но. Однако существуют случаи, когда экземпляр 
нельзя однозначно отнести к классу “своих” или 
“чужих”. В частности, это касается экземпляров, 
находящихся на границах классов. В таких случаях 
целесообразно определять принадлежность экзем-
пляра к тому или иному классу с некоторой веро-
ятностью. Иными словами, принимать решение о 
принадлежности экземпляра к классу “своих” сле-
дует на основе нечетких правил.

Применение нейро-нечеткого аппроксиматора 
Мамдани [2] позволит использовать механизм не-
четкого вывода при решении задачи классифика-
ции объектов.

Цель данной работы заключается в разработке 
метода синтеза нейро-нечеткого аппроксиматора 
Мамдани на основе обученной модели отрица-
тельного отбора с маскированием детекторов.

1. Постановка задачи

Пусть в пространстве признаков U  размерно-
стью n  задана обучающая выборка ′S . Известно, 
что каждый экземпляр x U∈  можно отнести к 
классу “своих” (годных) или “чужих” (дефектных). 
Множества S  и N , содержащие “свои” и “чужие” 
экземпляры соответственно, комплементарны: 
S N∩ =∅, U S N= ∪ .

Построение модели отрицательного отбора за-
ключается в формировании на основе обучающей 
выборки ′ ⊂S S  набора детекторов D  таким об-
разом, чтобы с помощью этого набора любой эк-
земпляр x U∈  можно было однозначно отнести к 
классу «своих» или «чужих».

Задача синтеза нейро-нечеткого аппроксима-
тора Мамдани заключается в определении термов, 
задании функций принадлежности ј  и расчете 
весовых коэффициентов для связей между узлами 
сети на основе полученного набора детекторов D .

2. Метод обучения модели отрицательного  
отбора с маскированием детекторов

Предлагаемый в [1] метод отрицательного отбо-
ра с маскированием детекторов является развитием 
парадигмы отрицательного отбора [3]. Основная 
идея метода заключается в том, что детектору со-
ответствует не точка в пространстве признаков, а 
гиперкуб максимально возможного объема. Это 
позволяет использовать меньшее число детекто-
ров для обеспечения покрытия больших областей 
в пространстве признаков.

Также метод использует процедуру дообуче-
ния детекторов, которая служит заменой этапу 
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цензурирования в базовом методе отрицательного 
отбора [4]. В процессе дообучения гиперкуб, кото-
рым описан кандидат в детекторы, изменяет свои 
размеры таким образом, чтобы не соответствовать 
ни одному из “своих” экземпляров.

В качестве первоначального объема гиперкуба 
принимается все пространство признаков задачи и 
в процессе обучения метод старается сохранить его 
максимальным.

Пусть дана обучающая выборка ′S . Перед обу-
чением модели необходимо установить значения 
коэффициента α , который определяет значение 
допуска при классификации детектора, и мини-
мально допустимое значение порога gmin , который 
определяет способность модели к обобщению. Оба 
коэффициента должны принимать значения в диа-
пазоне 0 1,( ] .

Для данной модели рекомендуется использо-
вать следующую метрику:

match d s
d s d s nmin

i
i max

i
i

i

n

( , )
, | ;

,

=
< ∧ >{ } =

=
∑1 1

0
1

в противном случаае.









Метод обучения модели отрицательного отбора с 
маскированием в случае использования веществен-
ных признаков включает в себя следующие этапы:

1. Установить: D = ∅.
2. Сформировать кандидата в детекторы 

d d dmin max= , , d s s smin min min min
n= { }1 2, , ,… , 

d s s smax max max max
n= { }1 2, , ,… , 

где si
min  и smax

i  – минимальное и максимальное зна-
чения i -го признака среди экземпляров выборки 
соответственно, i n=1, ,… .

3. Для каждого экземпляра s S∈ ′  выполнять 
п.п. 3.1-3.4.

3.1 Если match d s,( ) =1 , тогда перейти к п. 3.2, в 
противном случае – взять следующий экземпляр и 
перейти к п. 3.4.

3.2 Найти такой i -й признак, чтобы d smin
i

i<  и 
d si

imax > .
3.3 Если rand > 0 5, , где rand  – функция, воз-

вращающая случайное число в диапазоне 0 1,( ] , 

тогда принять: d s s smin
i

i max
i i= + -( )α min , в противном 

случае – принять: d s s si
i max

i i
max min= - -( )α .

3.4 Если match d s,( ) = 0 , тогда перейти к п. 3.5,  
в противном случае – перейти к п.  3.2.

3.5 Выбрать следующий экземпляр s S∈ ′  и пе-
рейти к п. 3.1.

4. Оценить способность детектора к обобще-
нию:

g d

d d

s s
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5. Если g d g min( ) > , тогда добавить детектор в 
набор: D D d= ∪{ } .

В результате обучения будет сформирован набор 
детекторов, описывающих пространство, компле-
ментарное к пространству «своих» экземпляров, 
при этом все детекторы обладают требуемой спо-
собностью к обобщению, что позволяет избежать 
проблемы переобученности модели.

Также, изменяя значение коэффициента ±, 
можно установить порог толерантности модели к 
своим экземплярам – чем больше значение ±, тем 
больше расстояние между детекторами модели и 
«своими» экземплярами.

В результате обучения распознающей модели с 
помощью метода отрицательного отбора с маски-
рованием детекторов будет получен набор детекто-
ров, на основе которого можно производить клас-
сификацию экземпляров.

Данный метод не проверяет наличие одинако-
вых детекторов в наборе в процессе обучения, что 
часто приводит к избыточному количеству детек-
торов. Также могут быть сформированы два детек-
тора, покрывающие одну и ту же область, однако 
различные по объему. В таком случае в состав мо-
дели должен войти детектор с большей степенью 
покрытия. 

С целью устранения избыточности в наборе де-
текторов необходимо удалить такие d D∈ , для ко-
торых:

∃ ′ ∈ ′ ≤ ′ ≥d D d d d d, , .min min max max

3. Нейро-нечеткий аппроксиматор Мамдани

Нейро-нечеткий аппроксиматор Мамдани 
представляет собой обобщенную модель нейро-
нечеткой сети, построенной на основе правил 
Мамдани [5].

Нейро-нечеткий аппроксиматор Мамдани 
можно представить в виде сети, состоящей из пяти 
слоев и по структуре подобной классическим ис-
кусственным нейронным сетям прямого распро-
странения сигнала.

Первый слой представляет собой элементы 
входного вектора (признаки).

Второй слой содержит нечеткие термы, соответ-
ствующие входным переменным (этап фаззифика-
ции входных переменных). В этом слое вычисляет-
ся принадлежность входного вектора к каждому из 
нечетких термов. Целью этого этапа является по-
лучение значений истинности для всех подусловий 
из базы правил.

Третий слой представляет собой антецеденты 
нечетких правил (агрегация подусловий). Для каж-
дого условия находят минимальное значение ис-
тинности всех его подусловий.

Четвертый слой определяет степени принад-
лежности входного вектора к нечетким термам вы-
ходной переменной.

Пятый слой выполняет операцию дефаззифика-
ции. Целью дефаззификации является получение 
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количественного значения для каждой из выход-
ных переменных.

Как правило, нейро-нечеткий аппроксиматор 
Мамдани можно обучить посредством отображения 
всей обучающей выборки в структуру сети Мамдани 
с последующей коррекцией весов на основе обрат-
ного распространения ошибки [6]. Однако процесс 
обучения можно ускорить, а уровень обобщения 
сети повысить, если синтезировать сеть не по обу-
чающей выборке непосредственно, а сформировать 
по выборке перед построением сети базу нечетких 
правил на основе знаний, полученных в результате 
обучения модели отрицательного отбора с маски-
рованием. Это позволит существенно сжать выбор-
ку за счет исключения избыточных экземпляров и 
неявного решения задачи кластер-анализа.

4. Метод синтеза нейро-нечеткого  
аппроксиматора Мамдани

Число узлов в слоях сети предлагается опреде-
лять следующим образом. Для первого слоя число 
узлов соответствует числу входных признаков, для 
второго слоя – числу нечетких термов в базе пра-
вил. Поскольку каждый признак в составе детекто-
ра будет преобразован в нечеткий терм, то на вто-
ром слое сети будет находиться D n⋅  узлов.

Третий слой включает в себя D  узлов, что рав-
но числу детекторов в наборе D , поскольку каж-
дый детектор представляет собой одно правило.

Число детекторов в четверном слое определя-
ется числом классов (для задач диагностирования 
– два узла, поскольку рассматриваются два класса 
– годные и дефектные экземпляры). В пятом слое 
находится всего один узел.

В процессе обучения требуется скорректиро-
вать веса связей, в частности, между вторым и тре-
тьим слоями (функции принадлежности входного 
значения к нечетким термам), а также третьим и 
четвертым (веса правил).

В результате обучения модели отрицательного 
отбора с маскированием полученные интервалы 
для переменных позволяют легко настроить пара-
метры функций принадлежности. Так, для симме-
тричной треугольной функции:

ј x
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d d

d d
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2
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Для трапецеидальной функции:
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где X  – определяет угол наклона ребер трапеции, 
a d d d X= + -( )min max min / , b d d d X= - -( )max max min / .

Веса таких правил следует установить равными 1.
Поскольку детекторы определяют только при-

надлежность экземпляра к классу “чужих”, то тре-
буется также создать нечеткие правила, относящие 
экземпляр к классу “своих”. Для каждого детек-
тора создается обратное правило, определяющее 
принадлежность экземпляра к классу “своих”. 
Обратное правило получается с помощью инвер-
сии значения функции принадлежности 1- ( )µ x . 
Поскольку такие инвертированные правила будут 
порождать противоречия, то рекомендуется уста-
навливать им меньшие веса (порядка 0 2 0 5, ,- ).

5. Эксперименты и результаты

Предложенный метод синтеза нейро-нечеткого 
аппроксиматора Мамдани проходил тестирование 
как на синтетических выборках, так и на практи-
ческих задачах диагностирования [7] с использо-
ванием программной реализации метода на языке 
Python.

В случае синтетических тестов обучающая вы-
борка составляла 20% от числа всех экземпляров. В 
качестве функции принадлежности использовалась 
трапецеидальная функция.

После каждых 10 итераций метода обучения мо-
дели отрицательного отбора с маскированием осу-
ществлялось тестирование данной модели, и изме-
рялась ошибка классификации.

На рис. 1 представлены графики, отображаю-
щие динамику ошибки классификации в процессе 
обучения и тестирования модели отрицательного 
отбора с маскированием детекторов.

Рис. 1. Динамика ошибки классификации в процессе 
обучения и тестирования модели отрицательного  

отбора с маскированием детекторов

Как видно из рис. 1, после определенного мо-
мента ошибка классификации обучающих дан-
ных продолжает падать, в то время как ошибка 
классификации тестовых данных возрастает. Это 
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происходит вследствие переобученности модели, 
т.е. фактически происходит запоминание экзем-
пляров и модель адаптируется под особенности 
обучающей выборки, а не задачи в целом.

На рис. 2 представлен график, отображающий 
динамику ошибки классификации в процессе обу-
чения и тестирования модели с использованием 
нейро-нечеткого аппроксиматора Мамдани, обу-
ченного с помощью предложенного метода.

Рис. 2. Динамика ошибки классификации в процессе 
обучения и тестирования модели отрицательного  

отбора с использованием нейро-нечеткого  
аппроксиматора Мамдани

Как видно из рис. 2, предложенный метод по-
зволяет снизить отрицательный эффект от пере-
обученности модели.

Заключение

С целью решения актуальной задачи автомати-
зации процесса диагностирования объектов, ха-
рактеризуемых набором вещественных признаков, 
разработано математическое обеспечение, позво-
ляющее строить диагностические модели по пре-
цедентам на основе иммунокомпьютинга.

Научная новизна работы заключается в том, 
что впервые предложен метод обучения нейро-
нечеткого аппроксиматора Мамдани с помощью 
модели отрицательного отбора с маскированием 
детекторов. Это позволяет ускорить процесс обуче-
ния сети Мамдани за счет того, что значения пара-
метров функций принадлежности вычисляются на 
основе детекторов модели отрицательного отбора. 
Предложенный метод дает возможность синтези-
ровать диагностические модели с помощью нейро-
нечеткого аппроксиматора Мамдани.

Практическая ценность работы заключается в 
том, что разработано программное обеспечение 
для проведения диагностирования объектов с по-
мощью обученного нейро-нечеткого аппроксима-
тора Мамдани.

Тестирование предложенной нейро-нечеткой 
сети Мамдани показало высокую точность клас-
сификации по сравнению с базовой моделью 

отрицательного отбора с маскированием детекто-
ров, что позволяет рекомендовать ее использова-
ние для решения практических задач.
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Синтез нейро-нечіткого апроксиматора Мамдані на 

основі принципів негативного відбору для вирішення задач 
діагностування з дійсним поданням ознак / С. О. Зайцев, 
С. О. Субботін // Біоніка інтелекту: наук.-техн. журнал. 
– 2012. – № 2 (79). – С. 43–46.

Вирішено актуальну задачу автоматизації діагнос-
тування об’єктів та систем, що описані дійсними озна-
ками. Досліджувалося використання результатів роботи 
моделі негативного відбору з маскуванням в процесі на-
вчання мережі Мамдані. Запропоновано метод синтезу 
нейро-нечіткого апроксиматора Мамдані за допомогою 
моделі негативного відбору з маскуванням детекторів. 
Експериментально підтверджено доцільність застосу-
вання нейро-нечіткого апроксиматора Мамдані, який 
навчався за допомогою запропонованого методу, як за-
собу нечіткого виводу в задачах діагностування.

Іл. 2. Бібліогр.: 7 найм.

UDC 004.93
Synthesis of Mamdani neuro-fuzzy approximator based 

on the negative selection principals in real-valued diagnostics. 
/ S. A. Zaitsev, S. A. Subbotin // Bionics of Intelligense: Sci. 
Mag. – 2012. – № 2 (79). – P. 43–46.

An actual problem of the object and system automatic di-
agnostics has been solved. The usage of results of the nega-
tive selection model based on masked detectors in Mamdani 
network training process has been analyzed. A new method 
of Mamdani neuro-fuzzy approximator synthesis with nega-
tive selection model based on masked detectors has been 
proposed. The experiments have been carried to approve the 
appropriateness of Mamdani neuro-fuzzy approximator, that 
was trained with the suggested method, as a tool of a fuzzy 
output in diagnostics.
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