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Аннотация. В работе предлагается алгоритм преобразования задачи нечеткого логического  вывода в задачу 
распознавания с применением нейронных сетей реализующих метрические методы распознавания. Для этого вы-
полняется преобразование набора нечетких множеств и нечетких правил в набор эталонных кривых. На основе 
полученного набора кривых предлагается создание нейронных сетей на основе метрических методов распозна-
вания в применении к задачам с нечеткими выводами. Показаны возможности оптимизации полученных сетей в 
применении к задачам с нечеткими выводами и возможность многозадачного использования единой архитектуры 
нейронной сети. Приведен алгоритм обучения, реализующий отбор мнений экспертов. 
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Введение 
В данной работе предлагается алгоритм пре-

образования задачи нечеткого логического вы-
вода в задачу распознавания с дальнейшим 
применением нейронных сетей на основе мет-
рического метода распознавания [1]. При этом 
правила нечеткой логики, применяемые в зада-
че, используются только в процессе создания 
нейронной сети, а на выходе системы распозна-
вания определяются результаты логического 
вывода. В отличие от классических нейронных 
сетей [2-4] количество нейронов, слоев, и свя-
зей для нейронных сетей на основе метрическо-
го метода строго определяется в зависимости от 
начальных условий задачи: количество образов, 
эталонов, признаков. При этом сохраняется 
прозрачность сети, что позволяет оптимизиро-
вать их, минимизировав количество связей и 
нейронов. Нейронные сети [1] реализуют мет-
рические методы распознавания [5], что позво-
ляет при наличии эталонных образов опреде-
лить значения весов аналитически без 
применения классических алгоритмов обучения 
[2-4]. Результативность в итоге полученных се-
тей на 100% повторяет результативность того 

метрического метода распознавания, на основе 
которого сеть реализована. Как было показано 
в работе [1] в качестве обучающего алгоритма 
сети может быть применен алгоритм обучаю-
щего отбора [6], работа которого заключается в 
отборе минимального набора эталонов из об-
щего набора обучающей выборки, обеспечи-
вающих наилучший результат распознавания 
для этой выборки. При этом как было показано 
в работе [6] достоверность системы распозна-
вания в зависимости от набора обучающей вы-
борки повышается более чем на 90%. 

Целью настоящей работы является 
• преобразование задачи нечеткого логиче-

ского вывода в задачу метрического метода 
распознавания;  

• применение к полученной задаче нейрон-
ных сетей, реализующих метрические методы 
распознавания; 

• преобразование архитектуры нейронных 
сетей и добавление блока дефазификации с це-
лью получения промежуточных значений; 

• оптимизация полученных сетей; 
• описание алгоритма обучения сети, реали-

зующего отбор мнений экспертов. 
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1. Преобразование нечеткого  
логического вывода в задачу  
метрического метода распознавания 
В задачах с нечеткими выводами определен-

ному набору значений входных данных соответ-
ствует определенные выходные значения. Это 
означает, что существует некоторый выходной 
вектор Y , которому соответствует некоторый 
эталонный набор X  с параметрами x1, x2, … xi, 
где xi – могут быть как однотипными, так и раз-
ными величинами, например x1 – скорость, x2 – 
угол, x3 – температура. Для приведения подобной 
задачи к задаче метрических методов распозна-
вания, необходимо привести все входные значе-
ния к единому масштабу. Если единый масштаб 
изменений для всех величин принять равной xΔ , 
то для величин x1, x2, … xn , измеряемых на опре-
деленных диапазонах ixxx ΔΔΔ …21 , , значения 
этих величин будут преобразованы в линейный 
вид и определяться как: 
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где iii BxA ≤≤ , и iii ABx −=Δ , iA  и iB на-
чальное и конечное значения для i-го множест-
ва (Рис.1) . 

Функция )( ixf  может иметь и другую 
форму, например треугольную, трапецеидаль-
ную, параболическую и при этом, если диапа-
зоны ixΔ  соответствуют некоторым нечетко 
определенным понятиям (например: большой, 
средний, горячий, холодный и т.д.), а диапазо-
ны )( ixf  будут ограничены интервалом [0, 1], 
то функции )( ixf  соответствуют функциям 

принадлежностям нечетко определенных мно-
жеств )()( ii xfx =μ  (Рис.2). 

На Рис.2 приведены примеры нечетких 
множеств xi , определенные на диапазонах ixΔ . 
При этом если нечеткие множества определены 
на отдельных элементах множества, то в этом 
случае определенные наборы выделенных эле-
ментов множеств можно представить в виде от-
дельных эталонных наборов X .  

Приведенное на Рис.2,a множество, состоит 
из трех нечетких подмножеств X1, X2, X3, опре-
деленных на девяти выделенных элементах 
множества. Каждому выделенному элементу 
подмножества соответствует значение принад-
лежности )(xμ . При этом если нечеткое под-
множество Xi определено на некотором диапа-
зоне значений [xi,1, xi,2], то линейные значения 

)( , jil xf  выделенных элементов jix ,  определят-
ся из выражения: 
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где )( il xf  - линейная функция i-го подмножества. 
Если каждое нечеткое подмножества на 

Рис.2,a представить в виде одного отсчета кри-
вой, то получим кривую, состоящую из трех 
отсчетов. При этом для определения количества 
возможных кривых назовем два множества 
(подмножества) зависимыми, если каждому 
элементу одного множества может быть сопос-
тавлен только один элемент другого множества 
(условие однозначного отображения) и не зави-
симыми, если каждому элементу одного мно-
жества может быть сопоставлен любой элемент 
другого множества.  

Например, приведенные на Рис.2,а подмно-
жества являются зависимыми, поскольку явля-
ются термами одного множества. Для таких 
множеств количество кривых будет соответст-
вовать количеству выделенных элементов мно-
жества. На Рис.3 приведены девять возможных 

Рис.1. Преобразование к единому масштабу
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кривых полученных на основе девяти линейных 
значений )( , jil xf  элементов множества на 
Рис.2,a. 

Для зависимых множеств (подмножеств) ко-
личество кривых будет определяться как: 

pippкр nnnN …21= ,  (3) 

где Nкр – количество кривых, pin  – количество 
выделенных элементов i-го множества, при этом 

pin  может также быть количеством выделенных 
точек, для нескольких зависимых множеств. 

На Рис.4 приведены кривые для набора двух 
множеств X3, X4, (Рис.2, б,в), для которых коли-
чество полученных кривых определится как 

1243 =× , при условии, если эти множества 
являются не зависимыми. В итоге для всех Xi, 
приведенных на Рис.2 получим кривую, со-
стоящую из пяти отсчетов (Рис.5), а общее ко-
личество кривых при этом 108439 =××=крN . 
Каждой эталонной кривой на выходе системы 
распознавания может соответствовать одно или 
несколько выходных значений yi (Рис.5), в ка-

честве которых могут быть как не числовые 
понятия, например результаты диагноза «ис-
правлен» или «не исправлен», так и числовые 
значения другого нечеткого множества. 

Выходные значения системы распознавания 
yi , соответствующие эталонным кривым можно 
определить на основе заданных нечетких пра-
вил с использованием правил нечеткой логики 
и алгоритма нечеткого вывода.  

Рассмотрим пример возможного набора не-
четких правил применительно к нечетким мно-
жествам, приведенным на Рис.2. 

 а) б) в) 
Рис.2. Преобразование множеств в линейную форму 

Рис.3. Наборы кривых для подмножеств X1, X2, X3 

Рис.4. Наборы кривых для множеств X4, X5 
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Правило 1: Если x равен X1 и x равен X4 , то 
y равен Y1 
Правило 2: Если x равен X2 и x равен X4 или x 

равен X5 , то y равен Y2 
Правило 3: Если x равен X3 или x равен X5 , 

то y равен Y3 
На Рис.5 можно видеть, что эталонная кри-

вая объединяет приведенные три нечетких 
правила, при этом на выходе системы распо-
знавания эталонной кривой соответствуют 
три эталонных выходных значения y1, y2, y3, 
соответствующие множествам Y1, Y2, Y3 
(Рис.6). Аналогичным образом полученные 
кривые могут включать в себя и возможные 
другие правила, составленные из множеств, 
на основе которых кривые создавались.  

В Табл.1 приведены примеры значений 
функции принадлежности )( iXμ  для отсчетов 
эталонных кривых iX  и соответствующие им 
значения функции принадлежности )( iYμ , оп-
ределяемых нечеткими правилами. При этом  
s определяет внешнюю (s = 1) и внутреннюю  

(s = 2) поверхность функций принадлежности 
)( iYμ  (Рис.6). 

На Рис.6,a приведены примеры результатов 
выходных значений функции принадлежности 

)( iYμ  для множеств Y1, Y2, Y3 , определенных 
на основе приведенных логических правил. 
При этом если )( iYμ  является функцией опре-
деляющей принадлежность к множеству Yi, то 
существует обратная функция ))(( iYM μ , оп-
ределяющая значения iy  по принадлежности к 
множеству Yi. По значению результатов Табл.1 
и функции ))(( iYM μ  определяются значения 

iy . Поскольку функция ))(( iYM μ  для разных 
поверхностей функции принадлежности опре-
деляет разные значения kiy ,  Рис.6,a, следова-

тельно, выбирается то значение kiy , , которое 

соответствует нужной поверхности )( iYμ , ука-
занной в Табл.1 (k = s).  

Рис.5. Пример одной эталонной кривой 

Рис.6. Преобразование выходных множеств в линейную форму 
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Приведенный алгоритм соответствует алго-
ритму Тсукамото [7], поскольку предполагает-
ся, что кривые являются монотонными. При 
этом в качестве алгоритма нечеткого вывода 
могут быть применены и другие алгоритмы: 
Мамдани, Сугено, Ларсена и т.д. [7]. В случае 
если выходные переменные для разных правил 
являются термами одного множества, то в этом 
случае определяется эталонное четкое выход-
ное значение согласно применяемому алгорит-
му нечеткого вывода и способу приведения к 
четкости [7]. В этом случае правилам, у кото-
рых нечеткие выходы являются термами одного 
множества, будет соответствовать одно выход-
ное значение yi. Значение линейных кривых 

)( il yf  (Рис.6,b) элементов выходных множеств 
будут определяться из выражения: 
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где 1,iy , 2,iy  определяют начальные и конеч-
ные значения диапазона множеств Yi.  

В итоге к полученному набору эталонных 
кривых можно применить алгоритм распозна-
вания с использованием метрических методов. 
Для этого предварительно в процессе распозна-
вания по значению текущих входных значений 
нечетких множеств Xi, создается тестируемая 
кривая, аналогично выше описанному способу 
для эталонных кривых, линейные значения ко-
торого определяются по выражению (2). Тести-
руемая кривая последовательно сравнивается с 
эталонными кривыми, при этом коэффициент, 
характеризующий близость кривых [5], может 
вычисляться по выражению: 

( )
2

1
,∑

=

−=
M

i
itestiketalk yyS , (5) 

где kS  – коэффициент близости для к-ой эта-
лонной кривой, iketaly ,  и itesty - i-ые отсчеты 
значений тестируемой и k–ой эталонной кри-
вых, M – количество отсчетов кривых. Мини-
мальное значение kS  из общего набора значе-
ний jS  определяет соответствующую ей 
эталонную кривую, как наиболее близкую к 
тестируемой, а выходные значения kY  на выхо-
де системы распознавания, соответствующие 
данной кривой, будут определяться как итого-
вые выходные значения. 

2. Применение к полученной задаче 
нейронных сетей, реализующих 
метрические методы распознавания  
В работе [1] предлагалась возможность соз-

дания нейронной сети на основе метрического 
метода распознавания. На Рис.7 приведена схе-
ма нейронной сети на основе метрического ме-
тода для задачи распознавания N образов, кото-
рая может быть применима и для задачи 
распознавания кривых, созданных на основе 
нечетких множеств.  

Каждой паре эталонных кривых в первом 
слое нейронной сети (Рис.7) соответствует ней-
рон, для которых вычисляются таблицы весов, 
значение каждого веса которых определяются 
на основе характеристики близости, исполь-
зуемой в методе распознавания, например по 
выражению (5): 

( ) ( )2
2

2
1 ijtestietalijtestietalij yyyyw −−−= ,  (6) 

где ietaly 1 , ietaly 2  - значения эталонных кривых 
для  i-ых отсчетов, ijtesty  - значение отсчета  

Табл. 1. Определения эталонных значений функции принадлежности )( iYμ  

)( iXμ /s )( iYμ /s № кривой 

X1 X2 X3 X4 X5 Y1 Y2 Y3 

1 0/1 0/1 0/1 1/1 1/1 0/1 0/1 1/1 

2 0,5/1 0/1 0/1 1/1 1/1 0,5/1 0/1 1/1 

3 0/1 0,5/1 0/1 1/1 1/1 0/1 0,5/1 1/1 

…         

107 0/2 0/2 0,5/2 0/2 1/1 0/2 0/2 1/2 

108 0/2 0/2 0,5/2 0/2 0/1 0/2 0/2 0,5/2 
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j-ой строки в i-ом столбце. При этом функция 
активации f(Sn) для первого слоя нейронной се-
ти определяется по выражению: 

f(Sn) = 1, если Sn < 0; (7) 
f(Sn) = 0, если Sn > 0, 

где Sn – значение нейрона первого слоя, опре-
деляемого по выражению: 

∑∑
= =

=
M

i

K

j
ijij wxSn

0 0
, (8) 

где M, K – количество столбцов и строк, на ко-
торое изображение было разбито; их значение 
может быть различно и зависеть от выбранной 
размерности таблицы весов. Значение ijx  опре-
деляет активность ячейки таблицы весов i-го 
столбца и j-ой строки, согласно условию, если 
тестируемая кривая проходит через данный от-
счет изображения, то 1=ijx , если кривая не 

проходит через данный отсчет, то 0=ijx  
(Рис.8). 

При этом функция активации f(Sn) для ней-
ронов второго слоя (Рис.7,b) определяется по 
выражению: 

f(Sn) = 1, если Sn >= α(N-1), (9) 
f(Sn) = 0, если Sn < α(N-1),  

где Sn –значение нейрона второго слоя, α - по-
стоянное значение веса нейрона второго слоя, в 
наиболее простом случае α = 1. 

Каждому i–му выходу нейронной сети на 
Рис.7 будет соответствовать выходной вектор 

iY , значения которого будут активизированы, 
если значение соответствующего выхода ней-
ронной сети будет равно 1. В качестве значений 
выходного вектора нейронной сети на Рис.7 
могут быть заданы как значения линейных 
функций )( , jil yf , для всех выходных мно-
жеств, так и непосредственно значения самих 
выходных множеств iY , определенных соглас-
но применяемому алгоритму нечеткого вывода, 
либо из выражения (4) если известны линейные 
значения функции )( , jil yf :  

( ) ⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛

−
−−= 1,

1,2,
,1,2,,

1)( i
ii

jiliiji y
yy

yfyyy . (10) 

Рис.7. Нейронная сеть для N образов 

Рис.8. Схема получения одного нейрона
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3. Определение итоговых  
промежуточных выходных значений 
Для получения более точных значений iY  не-

обходимо определение промежуточных резуль-
татов выходных значений, которые можно опре-
делить на основе коэффициентов близости kS . 

Для этого по отношению к тестируемой кри-
вой определяются значения kS  для ближайших 
двух эталонных кривых, 1minS  и 2minS  (Рис.9). 
При этом выходное значение линейной функции 

)( il yf , будет определяться из выражения: 

NS
NS

yfyf
yfyf

ilil

ilil

2min

1min

2min,

1min,

)()(
)()(

=
−

−
, (11) 

где )( il yf - итоговое промежуточное значение 
линейной функции для i-той выходной пере-
менной, )( 1min,il yf , )( 2min,il yf - значения ли-
нейных функций для i-го выходного значения 
соответствующие ближайшим двум эталонным 
кривым на выходах нейронной сети (Рис.7),  
N - количество отсчетов кривых. Поскольку 
функция lf  является линейной по отношению 
к своей переменной, то в выражении (11) мож-
но заменить значение функции lf  на значение 
переменных: 

NS
NS

yy
yy

ii

ii

2min

1min

2min,

1min, =
−

−
, отсюда 

2min1min

1min2min,2min1min,

SS
SySy

y ii
i +

+
= . 

(12)

Выражение (12) определяет все выходные 
значения нечетких множеств, т. е. выполняется 
дефазифицирование итоговых выходных зна-
чений. Для реализации выражения (12) необхо-
димо определить 1minS , 2minS , значение кото-
рых можно получить непосредственно из 
нейронной сети. Для этого в нейронную сеть 
(Рис.7) добавляется дополнительный нулевой 
слой (Рис.10, a), состоящий из линейных ней-
ронов, функции активации которых равны зна-
чениям самих нейронов:  

kk SnSnf ,0,0 )( = , (13) 

где kSn ,0 – значение k-го нейрона нулевого 
слоя, значение которого определяется на основе 

используемой характеристики близости метри-
ческого метода распознавания, например из 
выражения (5): 
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i
itestiketalk yySn
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В выражении (14) 0,,kijw  - значение веса для 
связей нулевого слоя i-го столбца и j-ой строки 
таблицы весов k-ой эталонной кривой, опреде-
ляющийся по выражению: 

( )2
,0,, ijtestiketalkij yyw −=  (15) 

где ijtesty  - значение номера строки в i-ом от-

счете ( jy ijtest = ). 

Поскольку выражение (6) состоит из двух 
составляющих 0,,kijw  (15), следовательно, на 
входы нейрона первого слоя (Рис.10,b) подают-
ся два соответствующих выхода нейронов ну-
левого слоя (Рис.10,a), при этом сохраняется 
целостность работы нейронов первого слоя, 
значения нейронов которых 1Sn  определяются 
по выражению (8):  
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Рис.9. Определение промежуточных значений 
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На Рис.11 приведен пример разбиения для 
нейрона первого слоя, при этом выход нулевого 
нейрона 2,0Sn  согласно выражению (16) инвер-
тируется на входе нейрона первого слоя. 

Как отмечалось выше для получения проме-
жуточных значений yj  необходимо активизиро-
вать два выхода на выходе нейронной сети соот-
ветствующим двум наиболее ближайшим 
образам кривых. Для этого необходимо значение 
условия функции активации нейрона второго 
слоя в выражении (9) уменьшить на единицу, при 
этом функция активации нейронов второго слоя 
(Рис.10,с) изменится на выражение: 

f(Sn2) = 1, если Sn2 >= α(N-2); (17) 
f(Sn2) = 0, если Sn2 < α(N-2); 

где N – общее число образов, Sn2 – значение 
нейрона второго слоя. 

На Рис.10,d выходы нейронной сети поступа-
ют в блок вычисления промежуточных значений 

(блок дефазификации), определяющего итоговые 
выходные значения yj  для каждого j-го выходно-
го множества согласно выражению (12).  

4. Оптимизация полученных сетей 
Как отмечалось в работе [1] для уменьшения 

количества связей и нейронов в сети, можно 
ограничить таблицу весов участками, соответ-
ствующими наиболее информативным участ-
кам кривых. Для кривых на основе нечетких 
множеств такими участками могут быть диапа-
зоны кривых, соответствующие определенным 
нечетким правилам (Рис.12). Для этих диапазо-
нов кривых возможно создание независимых 
блоков по аналогии схемы на Рис.10. В этом 
случае для каждого блока значения характери-
стики близости кривых Sk (5) будут определять-
ся с учетом соответствующих наборов диа-

Рис.10. Нейронная сеть и блок дефазификации для N образов 

Рис.11. Разбиение нейрона на два линейных нейрона 



 Нейронные сети на основе метрических методов распознавания в применении к задачам с нечеткими выводами 

ИСКУССТВЕННЫЙ ИНТЕЛЛЕКТ И ПРИНЯТИЕ РЕШЕНИЙ 2/2010 85 

пазонов кривых, а результаты дефазификации 
(12) будут выполняться для выходов yi соответ-
ствующих правил (Рис.12).  

На Рис.12 каждому диапазону кривых соот-
ветствует отдельный блок. Такая схема работа-
ет в непрерывном режиме, обрабатывая все 
правила одновременно. При этом для дальней-
шей оптимизации схемы, возможно ограни-
читься использованием одного блока в дис-
кретном режиме. В этом случае диапазоны 
кривых, соответствующие отдельным правилам 
используют одну схему нейронной сети (НС) и 
блока дефазификатора (Деф) (Рис.13). Создан-
ный таким образом блок будет оставаться еди-
ным для обработки каждого правила. При этом 
изменения будут касаться только наборов таб-
лиц весов (Т.В.) (Рис.13), вычисляемых для ка-
ждого правила отдельно и подаваемых на вхо-
ды нулевого слоя нейронной сети (Рис.10). А 
также выходного вектора правила outY  предва-
рительно определяемых согласно алгоритму 
нечеткого вывода, значения которой подаются 
на выход нейронной сети при использовании 
соответствующего этому вектору правила.  Та-
кой подход позволяет вносить изменения в ус-
ловии задачи, например, добавлять или убав-
лять новые правила или новые наборы 
множеств без необходимости внесения измене-
ния в структуру нейронной сети, при условии, 
если эти изменения не будут приводить к пре-
вышению возможности нейронной сети: коли-
чества эталонов, на которое сеть рассчитана, 

размерности таблицы весов и размерности вы-
ходного вектора outY . При этом диапазоны кри-
вых для каждого правила на Рис.13 будут рас-
сматриваться отдельно, как отдельные кривые и 
для каждого правила из общего числа кривых 
будут определены соответственно эталонные 
наборы кривых. К примеру, для приведенных 
выше правил количество эталонных кривых для 
каждого правила ( 1,крN , 2,крN , 3,крN ) определя-
ются из выражения (3): 

Nkp,1 = 4 × 3  = 12, 
Nkp,2 = 3 × 3 ×4 = 36,  (18) 
Nkp,3 = 4 × 4  = 16. 

Сеть создается на основе правила,  которому 
соответствует наибольшее количество кривых, 
в приведенном примере (Рис.2) для правила 2. 
Для этого правила количество нейронов в нуле-
вом слое соответственно будет равно количест-
ву эталонных кривых - 36, а количество нейро-
нов в первом слое определится по выражению 
(21): (36×35)/2=630. Причем из этих 630 нейро-
нов первого слоя для набора кривых первого 
правила будет использовано только 
(12×11)/2=66 нейрона и (16×15)/2=120 нейро-
нов для третьего правила. 

Для обеспечения целостности работы сети не-
обходимо задействовать в действие оставшиеся  
не использованные нейроны. Для этого на неза-
действованные нейроны нулевого слоя (равные  
по количеству 36 - 12 = 24 для первого правила  

Рис.12. Разбиение сети на отдельные блоки
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и 36 – 16 = 20 для третьего правила) необходимо 
подавать удаленные кривые, которые будут харак-
теризоваться значительной удаленностью от всех 
эталонных кривых, таким образом, чтобы сравне-
ние между любыми двумя эталонными кривыми, 
выполняемых посредством сравнений значений Sk 
(5) было меньше, чем аналогичное сравнение с 
удаленной кривой. Для задачи с нечеткими выво-
дами, где значения точек кривых меняются в диа-
пазоне от [0, 1], такими кривыми могут быть лю-
бые кривые со значениями всех точек, 
превышающими этот диапазон в несколько раз, 
например кривая со значением всех точек равных 
2. При этом для удаленной кривой создается един-
ственная таблица весов (Т.В.у.к.) (Рис.13), значе-
ния которой подаются на все оставшиеся не ис-
пользуемые нейроны нулевого слоя. В итоге 
сохраняется целостность работы сети для всех 
правил, а на выходах нейронной сети выходы, со-
ответствующие неиспользованным нейронам ну-
левого слоя, всегда будут равны нулю. 

При этом для приведенной задачи (Рис.2) 
количество нейронов во втором слое будет рав-
но количеству эталонов (Nkp,2 = 36) и в итоге 
для данной задачи общее количество нейронов  

7023663036210 =++=++= llln nnnN ,   (19) 

где 210 ,, lll nnn  - количество нейронов в нуле-
вом, первом и во втором слоях. 

5. Алгоритм обучения - отбора мнений 
экспертов 
В работах [1, 6] был приведен алгоритм обу-

чающего отбора эталонов, заключающегося в 

отборе оптимального набора эталонов из обу-
чающей выборки обеспечивающих необходи-
мый уровень достоверности распознавания для 
данной обучающей выборки. Данный алгоритм 
может быть преобразован и применен к эталон-
ным кривым, определенным на основе задачи 
нечеткого логического вывода. Пусть сущест-
вует K экспертов. Согласно мнению каждого из 
них создаются нечеткие множества и соответ-
ственно для каждого эксперта – наборы эталон-
ных кривых Nкр,k, на основе которых строятся 
наборы таблиц весов для каждого эксперта. 
Сеть создается на основе мнения эксперта с 
наибольшим количеством кривых. Предполо-
жим также, что существует тестируемая выбор-
ка, выбранная произвольным образом и со-
стоящая из L наборов входных значений 
нечетких множеств lX . Алгоритм обучающе-
гося отбора мнений эксперта заключается в от-
боре лучших мнений эксперта на основе этой 
выборки. Для этого каждый набор выборки lX  
преобразуется в тестовую кривую и поочередно 
подается в систему с учетом каждого мнения 
эксперта. На выходе системы выполняется 
оценка принятого решения, результаты которо-
го фиксируются в обучающей таблице в виде 
кодовой строки единиц и нулей (tij), при этом, 
если решение было принято верно, то tij = 1,  
если нет tij = 0. В Табл.2 приведен пример обу-
чающей таблицы для случая, когда K = 5,  
L = 10. Полученная в итоге обучающая таблица 
становится объектом исследования на предмет 
определения наименьшего набора строк, пораз-
рядное логическое сложение которых дает наи-
большее количество единиц в итоговой кодо-

Рис.13. Схема применения Блока 2 к каждому правилу 
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вой строке, значение которого должно быть не 
меньше требуемого значения. 

По результатам таблицы можно видеть, что 
наилучшую итоговую кодовую строку дают два 
независимых набора строк– это набор строк 
«эксперт 1 и эксперт 4» и набор строк «экс-
перт 4 и эксперт 5». В случае если определяет-
ся несколько одинаковых наборов с одинако-
вым количеством строк, алгоритм отбора 
выбирает тот набор строк, сумма единиц кото-
рых является наибольшим (13>12), что соответ-
ствует выбору более надежного набора мнений 
экспертов. Таким образом, с учетом результа-
тов Табл.2 мнения эксперта 1 и эксперта 4 оп-
ределяются как наилучший и достаточный на-
бор экспертов. На основе эталонных кривых 
соответствующим этим экспертам либо опре-
деляются средние эталоны кривых для каждой 
соответствующей кривой по выражению: 

∑
=

=
K

k
ikli y

K
y

0

1
, (20) 

где iy - i-ый параметр среднего эталона, ikly - i-
ый параметр k–го эталона для l - кривой, K – ко-
личество выбранных мнений эксперта, при этом 
корректируются только таблицы весов. Или же 
каждый набор эталонов применяется отдельно, 
что потребует дополнительных нейронов и свя-
зей, а также добавления третьего слоя где, соот-
ветствующие кривые, принадлежащие разным 
экспертам, будут объединяться в нейроне третье-
го слоя (Рис.14) как эталоны одного образа [1]. 

При этом функция активации для нейрона 
третьего слоя определяется по выражению: 

f(Sni) = 1, если Sni > 0; (21) 
f(Sni) = 0, если Sni = 0; 

а значение нейрона третьего слоя (Sni), опреде-
ляется по выражению: 

∑
=

=
in

k
ki xSn

1
α , (22) 

где xk – k–ое значение входа нейрона, ni – число 
эталонов для i-го образа.  

Заключение  
Таким образом, задача нечеткого вывода 

может быть преобразована для реализации с 
использованием нейронных сетей реализующих 
метрические методы распознавания. Для каж-
дого правила строятся наборы кривых, для ко-
торых создаются таблицы весов. Нейронная 
сеть создается на основе правила, которому со-
ответствует наибольшее количество кривых. 
Как было показано на Рис.13, сеть, реализован-
ная для одного правила, может быть применена 
для всех остальных правил задачи в дискретном 
режиме. 

Табл.2. Обучающая таблица 

Результата tij применения тестовых наборов lX , L = 10 
Мнения Экспертов, K = 5 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Сумма 

Эксперт 1 1 0 1 1 1 0 0 1 1 1 7 

Эксперт 2 0 0 1 0 0 0 1 1 0 0 3 

Эксперт 3 1 1 0 0 1 0 0 0 1 1 5 

Эксперт 4 1 1 1 0 0 1 1 0 1 0 6 

Эксперт 5 0 1 0 1 1 1 0 1 0 1 6 

Эксперт 1, Эксперт 4 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 10\13 

Рис.14. Объединение эталонов одного образа  
в нейроне третьего слоя 
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Такая возможность позволяет расширить 
применения подобного подхода, использовав 
нейронную сеть и блок дефазификации, реали-
зованные для одной задачи, к другим задачам с 
нечеткими логическими выводами, с другими 
наборами правил и множеств. И таким образом 
реализовать многозадачность применения ней-
ронной сети на основе метрического метода к 
задачам с нечеткими логическими выводами 
(Рис.15).  
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