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АДАПТИВНЫЙ АЛГОРИТМ ОБУЧЕНИЯ НЕО-ФАЗЗИ НЕЙРОНА И НЕЙРО-ФАЗЗИ 

СЕТИ НА ОСНОВЕ ПОЛИНОМИАЛЬНЫХ ФУНКЦИЙ ПРИНАДЛЕЖНОСТИ 

1. Введение 

Последние годы для решения широкого класса 

задач обработки данных и управления в условиях 

структурной и параметрической неопределеннос- 

ти все чаще применяются искусственные нейрон- 

ные сети и системы нечеткого вывода. На стыке 

этих двух направлений возникли нейро-фаззи сети, 

обладающие способностью к обучению, подобно 

нейросетям, и обеспечивающие интерпретируе- 

мость результатов, ПОДОбНО нечетким системам, 

Именно это направление вычислительного интел- 

лекта сейчас находится на стадии бурного разви- 

тия. Достаточно близко к нейро-фаззи сетям при- 

мыкает гораздо менее известная конструкция, на- 
зываемая нео-фаззи нейрон [1—3], схема которого 

приведена на рис. 1. 
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Рис. 1. Нео-фаззи нейрон 

„` Приподаче на вход нео-фаззи нейрона вектор- 
ного сигнала-образа х(]‹)=(х‚(/с)‚х1(іс),‚..,х‚‚(1с))7 

(здесь & =1,2,... — HOMep наблюдения в обучающей 

выборке или текущее дискретное время) на его вы- 

ходе появляется скалярный сигнал 

n ЗЕЛ 

У(К)=Ё%Л(Х.-(К)Р2121'9‚‚-(16)›\‚›‚(39(1‹)), 
i=] i=1 j=] 

определяемый как значениями используемых фун- 

кций принадлежности b (% (k). 7=1,2,..й; 

i=1,2,...,n, так и настраиваемыми синоптически- 

ми весами ®) (k) . 

В [4] были предложены обобщение нео-фаззи 

нейрона на случай векторного выходного сигнала 

y(k) и градиентный алгоритм обучения синапти- 

ческих весов » (k) спостоянным параметром шага, 

причем во всех случаях использовалась фиксиро- 

ванная треугольная функция принадлежности 

-1 Wi (k)):{l—d,,- |еу — 2(0 если|су - 2(6 <y 
0, в противном случае 

или, что TO же самое, 

wh () = ( -а ey - 2(6 DS, › 

тде ¢;, d; — параметры центра и ширины функ- 
ции принадлежности и соответственно; 

_ [ъесли|е; -х/(0|= 4» = 
* — |0, в противном случае. 

При этом в качестве критерия обучения исполь- 

зовалась стандартная квадратичная форма 

E() =20 -y(0) =30 = 

==t 

1 2k Т @© =M -5 3w, 0m,05000 | 

тде d(k) — обучающий сигнал. 

В [5] для повышения скорости обучения был ввё- 

ден оптимальный по быстродействию одношаговый 

традиентный алгоритм, а для улучшения аппрокси- 

мирующих свойств было предложено использовате 
квадратичные функции принадлежности 

19 (k) = (1 -3 (e - () ), 

с настраиваемыми параметрами центра и LUMPHEE. 
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Проведенный анализ показал, что существен- 
ное увеличение скорости сходимости не сопровож- 
далосьзначимым улучшением аппроксимирующих 
свойств, что, как выяснилось, связано с тем, что 
производные квадратичной функции принадлеж- 
ности терпят разрыв в точке пересечения с осью 

‚.( %) 1 
абецисс (——— > +dj; при x; —› с) +а)). Имен- 

I‘ - 

HO это СВОЙСТВО ПОбУДШ{О предпринять настоящее 

исследование. 

2. Обучаемый нео-фаззи нейрон 
© полиномиальными фушшиями принадлежности 

Введем в рассмотрение функции принадлеж- 

ности в виде полинома ЧСТЕВРТОЙ степени 

wiOq (k) =(1-d3 (¢ - %, (k)8 3) 

форма которых приведена на рис. 2. 
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Рис. 2. Полиномиальные функции принадлежности. 

Как видно, это колоколообразные функции, 

производные которых HE претерпевают разрыва на 

всей области определения. 

Вводя в рассмотрение производные критерия 
(1) по настраиваемым параметрам с учетом (2) и (3) 

SE(k) 

# 

дЕ(К -: ® _ et 05 () (еу () ac, ЛЙ л ‘) 
i 

BE(k) 
d -2 

MOXHO записать ГРЗДИЗНТНЫЙ алгоритм обучения 

нео-фаззи нейрона с функциями принадлежности 

четвертой степени 

м у(к+1)= (0 7 (R)e O (3 (K, 
€k +1) =, () =n(K)e(kw (О С(г 
AR ey () - х( 

AR D=2 - (Юе(Юн у (DS (k) ® 
(-0, 

где 1" (k),n°(k),n’ (k) — переменные параметры 
шага обучения, подлежащие определению. 

=—e(k)uf(4(x)), 

-б (3, () e 3, (k)P 

Записывая далее (/4 x1) -векторы MapaMeTpoB 
i-r0 нелинейного сигнала нео-фаззи нейрона 

и (к(6)) = (i (5, ()3, (3 (D)oo G (RN 

и (e(R)) = (uf ( (R)), 8 ( (K)o (5, (D) 

(k)= (e (k) 0 (), (RN, 

d7 (k) = (di2 (), 52 (k). 2 (RN, 

Wy (k) = Сн (R, Wy (s Wiy (RO 

и (#х1) -векторы параметров нео-фаззи нейрона 

(я= )А) 

W (ek)) = ( (e()) T () st T RN 

н e(k)) = ( (x(k)), T (eCh)), .o (kD)5 

(k) =(c (k),65 (6),.--+е () 

d (k) =(d; T (k),d57 (k),....d;T (K)) 

w(k) = (8] (k)] (K)o (KD 

X(k)=0q(K)E] %y (K)E] ... x, (K)ET )T 

(здесь E; — ( x1) -вектор, состоящий U3 единиц), 

можно ввести векторную форму алгоритма (4) в 

виде 

Wik + 1) =w(k) +п” (k)e(k)u” (x(k)), 

ek +1) =c(k) - (k)e(k)w(k) ©ul (x(k) © 

©4'` (0 © (е(К) - X (k)), 

d (k+1)=a" (k) -0’ (Re(Rw(k) © 1° (x(K) © 

o{c(k) - X(k)) 9 (clk) - X(k)), 

тде © — символ CKOTTOBA произведения. 
Для увеличения скорости сходимости процесса 

обучения следует перейти от градиентных проце- 

дур со скалярным параметром шага n(k) к проце- 

дурам, использующим матричный коэффициент 

усиления, наиболее популярным из которых явля- 

ется алгоритм Левенберга-Марквардта. 

С этой целью введем (йх1) -векторы u(x(k))= 

=4w(k) Opl (x(k)) ©d~ (k) @ (c(k)-X (k) и 1/ (x(K)) = 
=2w(k) @2 (x(k)) © (e(k) - X (k) © (c(k) - X (K)), 
после чего можно записать 

Wik +1) = w(k) +е(Ю (" (x(k) T о() + а* Т- 

- (x(k)), 

ek +1) = (k) - (k) (xRN (x(k) +o°T) - 

'н° (x(k)), 
@() =d (k) - e(R) (DR (x()) +а 1y - 

W (x(k)), 
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где а”,о“,о“ — неотрицательные регуляризирую- 
щие параметры; / — (йх й) -единичная матрица. 

Используя далее технику преобразований, опи- 
санную в [6, 7], можно ввести модификацию алго- 
ритма (5), обладающую как следящими, так и сгла- 
живающими свойствами: 

е e(lu (x(k)) ° w(k +1)=w(k)+ оч( 

@"(К+1) =са” (&)+|и” (k) Р, 
= (р _ EORC (x(k)) c(k+1)=c(k) w00 

a®(k+1)=aa(k)+ | (x(0) |P, 
d 

@ (&+1) =д-(к›—№‚ ® 

al(k+1)=aa(k)+ и (x(k) Р, 

O<ac<l. 

Как видно, алгоритм (6), при о; =0 совпадаю- 
щий с процедурой Левенберга-Марквардта, не ис- 
пользует операцию обращения матриц, что резко 
упрощает его численную реализацию. 

Можно отметить, что улучшение обобщающих 
свойств нео-фаззи нейрона в ряде случаев может 
быть обеспечено применением несимметричных 
Функций принадлежности, у которых параметр 
ширины задается соотношениями 

dy(k)=df(k)+d3 k), 

dhk)=c,(k)~c;_y , (k), 

(k)= cjuy (k) - (k). 

При этом автоматически отпадает необходи- 
мость в использовании третьего рекуррентного вы- 

ражения в (6), а кроме того обеспечивается защита: 
от возникновения нежелательных «мертвых зон» 
между соседними функциями принадлежности. 

3. Нейро-фаззи сеть с полиномиальными 

функциями принадлежности 

Достаточна близка по архитектуре к нео-фаззи 
нейрону нейро-фаззи сеть Ванга-Менделя [8], схе- 
ма которой без выходного слоя нормализации при- 
ведена на рис. 3. Следует заметить, что если число 
настраиваемых синаптических весов нео-фаззи 
нейрона совпадает с размерностью входного про- 
странства л‚ TO нейро-фаззи сеть имеет 4; весов по 
числу функций принадлежности в антецеденте 
i -то входа и реализует отображение 

80 

xk) 

а® | 

/ (B 

% (k) 

б 

- 3 

:Ц `Алгориты ® + «© 
обучения iz МЫА VTR o) 

Рис. 3. Нейро-фаззи сеть 

Вводя производные квадратичного критерия 
обучения по настраиваемым параметрам с учетом 
3) 

%f—)?e(k)gufim(k)), 

A ey I 
(e, 

дді(_"? =2е(юн, [Пё;д W, <k))ju?,(x,-(k»~ 

i (e =%, (k)Y 

можно записать градиентный алгоритм обучения 
вида 
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wylk+1)= W,(k)+nw(k)2(k)tl[ufi (x,(k)), 

c,-,<k+1)=c,,-(k>-n‘(k)e(k)w,(k)(]‘[g;:j р,’‚’,‹х‚‹/д)] 
WG G0N (e ) -3, 

«)-а (k)0 (k)e(k)w, (k)(r[l”,;:5 wh () D 

W Ry = x ()2 

Записывая далее (4 x 1) -векторы: 

Ы (Х(/‹)){ЁМЁ(›С‚(К))‚ЁРЁ‚(Ю(К))‚- - 
i=l 

л T 

]—[uf.-(x,-(k))] ‚ 
i=1 =1 

w(k) =( (), w (K)o (0 

и (2;‘!1‚.›‹1):(Их1) -векторы центров с(&) , ширин 

@ (&), и°(х(&)) скомпонентами : 

4w, (k)(H2§§ в( (k))]pf?,-(x,.(lc))dj‘,?(k)(cfi(k)—xi (%)), 

и“ (x(k)) с компонентами 

200 [Ty 69 0к -5 0, 
можно перейти K векторной форме алгоритма обу- 

чения (7), полностью совпадающей с предложен- 

ной выше системой рекуррентных соотношений 
(6). 

4. Выводы 

Предложен адаптивный алгоритм обучения 
нео-фаззи нейрона и нейро-фаззи сети с полино- 
миальными функциями активации, позволяющий 
настраивать в реальном времени не только синап- 
тические веса, но и параметры введенных функ- 
ций принадлежности четвертой степени, что обес- 
печивает высокое качество аппроксимации. 

АЛГОРИТМ прост B вычислительном отношении, 

обладает высокой скоростью сходимости, а также 
следящими и стглаживающими свойствами. 
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