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Аннотация 
Кадомский К.К. Сеть ART с нечеткими весами связей. Рассмотрена задача 

структурной классификации нечетких образов. Построение классификатора 
рассматривается как задача обучения без учителя, которая решается при помощи сети 
ART с нечеткими весами связей. Обоснована неэффективность существующих 
модификаций сетей ART при работе с нечеткими входными данными. Рассмотрены 
основные отличия усовершенствованной модели, которые повышают ее эффективность. 

 
Введение 
Задача структурной классификации нечетких образов возникает в нечетких системах 

ситуационного управления и поддержки принятия решений [1], где входная информация о 
состоянии объекта управления представлена в нечетком либо лингвистическом виде. В таких 
системах значения наблюдаемых параметров измеряются неточно, либо оцениваются с 
некоторой долей уверенности на основе неполной информации. Целью классификации 
является переход от нечетких данных измерений к абстрактным категориям ситуаций и 
решений (реакций либо действий системы), удобным для построения отображения 
множества ситуаций во множество решений. В докладе построение классификатора в 
процессе работы системы рассматривается как задача кластеризации нечетких образов [2]. 
Эта задача решается с использованием принципов теории адаптивного резонанса (adaptive 
resonance theory, ART) [3, 4]. 

Теория адаптивного резонанса (adaptive resonance theory, ART) является наиболее 
полной формальной моделью известных нейрофизиологических процессов, связанных с 
обучением и распознаванием сложных образов человеком, таких как внимание и 
«схватывание» сложных перцептивных образов. Сеть ART реализует последовательный 
конкурентный алгоритм кластеризации, известный как конкурентное обучение (competitive 
learning) [2]. Этот алгоритм эффективен при работе с описаниями ситуации на основе 
признаков. Однако, существующие модели сети ART (fuzzy ART [4], distributed ART (dART) 
[5]) работают с аналоговыми (не нечеткими) входными данными. В случае нечетких входных 
данных используются специальные преобразования входного образа в обычный аналоговый 
вектор большей размерности [6, 7]. Эффективность классификации при этом снижается. 

В докладе предлагается модификация сети ART, которая непосредственно 
поддерживает нечеткое представление данных и позволяет повысить эффективность и 
качество классификации нечетких образов.  

Общая постановка проблемы 
Имеется конечный набор входных образов PI k

t
t  1
)( }{I  из пространства нечетких 

образов P . Каждый образ представлен в виде нечеткого вектора признаков, т.е. 
упорядоченного набора из n  нечетких чисел. 
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RX i   – его базовое множество; 
)()( xt

iX
  - функция принадлежности.  

Входные образы предъявляются по одному. Пусть задана оценка степени сходства 
нечетких образов ]1;0[: 2Ps . Необходимо построить разбиение m

jjCC 1~
)'(   множества 

входных образов I  на основе оценки сходства s , где jC'
~

 – компактные в смысле оценки s  

нечеткие подмножества I . Классом либо категорией образов будем называть компактное в 
смысле оценки s  нечеткое подмножество признакового пространства 

nCj XXC
j

 ...)}(|{ 1~
xx . Здесь предполагается, что многомерную функцию 

принадлежности категории )(x
jC  можно представить в виде набора ее одномерных 

проекций mjPj ,1, w  [8]. Тогда при заданных I  и s  набор категорий однозначно 
определяет искомое разбиение C , и задача сводится к нахождению нечетких векторов jw . 

Классическая сеть fuzzy ART 
Сеть fuzzy ART [4] предназначена для решения частного случая поставленной задачи, 

когда входные образы представлены аналоговыми векторами признаков: n
i

t
i

ta x 1
)()( )( I , и 

пространство входных образов совпадает с признаковым пространством: 
n

nXXXP ]1;0[...21  . В этом случае категории jC  являются обычными 

прямоугольными подмножествами P . Комплементарное кодирование [4] каждому входному 
образу Pa I  ставит в соответствие нормированный вектор 2PI , такой что ),( ca III  , 

ac II 1 ; каждое прямоугольное подмножество PC j   отображается в единственный 

вектор 2),( Pc
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j  www . В качестве оценки степени сходства s  в пространстве 2P  

используется отношение (3). 
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Нечеткий входной образ (1) перед подачей на вход сети предварительно 
преобразуется в обычный аналоговый вектор большей размерности la PI , где каждое 
нечеткое число iX

~
 заменяется набором аналоговых значений функции принадлежности 

 )(...,),( 1 ilXiX xx
ii

 , вычисленных с некоторым шагом дискретизации по базовому 
множеству iX . В случае лингвистического описания входного образа значение каждой 
лингвистический переменной заменяется вектором активности ее термов [6, 7]. 

Критерием отнесения образа I  к категории jC  (критерием резонанса) служит 
неравенство ),( Js wI , где )1;0(  – параметр чувствительности сети. Для 
комплементарно кодированных векторов I  и Jw  это эквивалентно условию 
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a IwwI , где }0,max{][ xx  . После первой итерации обучения [4] 



имеем: )0()1( Iw j ,  1|| )0(aa II . Т.е. степень близости образов оценивается на основе 

метрики Хэмминга [1, 8] в пространстве lP . Для нечетких образов оценки расстояния на 
основе метрик в пространстве lP  неэффективны, поскольку а) расстояние между двумя 
неравными обычными числами не превышает l/2  и стремится к 0 при увеличении 
количества термов либо точек дискретизации; б) пространство нечетких чисел не является 
метрическим, в частности для него не справедлива аксиома треугольника. Действительно, в 
данном пространстве присутствует бесконечно размытое нечеткое множество, которое 
обобщает все возможные нечеткие числа, и потому имеет нулевое расстояние до любого 
элемента рассматриваемого пространства.  

Известно множество модификаций модели ART, которые используют различные 
способы представления входных образов и различные модификации алгоритма обучения. 
Наиболее интересны из них ARTMAP [4], реализующая обучение с учителем, distributed ART 
(dART) [5], реализующая распределенный алгоритм обучения, подобно ИНС прямого 
распространения, и fusion ART, поддерживающая обучение с подкреплением. Общим 
недостатком этих моделей в случае нечетких входных данных остается необходимость 
предварительного преобразования входного образа. В результате а) увеличивается 
размерность входных образов и объем ресурсов, необходимых для работы сети; б) алгоритм 
классификации не получает никакой информации о числовых значениях признаков входного 
образа и поэтому не может выявить количественные отношения между ними; в) в силу 
приведенных выше замечаний, используемая оценка степени сходства нечетких образов 
неэффективна. 

Сеть ART c нечеткими весами связей 
Для преодоления указанных недостатков предлагается использовать нечеткие веса 

связей 1F  - 2F  и нечеткое представление входных образов (1). Числовое значения веса 
]1;0[ijw  заменяется нечетким числом ]1;0[

~
ijw , которое задается параметрически в виде 

тройки чисел 3]1;0[),,( ijijij chw , где ijw - центр тяжести нечеткого числа [1]; ijh  - высота; ijc  - 
степень концентрированности либо разрешающая способность. Каждая категория jC

~
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где    - взвешенная норма, которая вычисляется по формуле (5); 
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
  - нечеткая дизъюнкция: abbaba 


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Обучение сети производится по формулам (6)-(8).  
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Скорость обучения, в отличие от существующих моделей ART, является функцией 

текущего входного образа и состояния сети. 
Результаты 
На рис. 1 показан процесс обучения сети ART с нечеткими весами связей. Сеть имеет 

три входа ( 3n ). Использовались следующие значения параметров: 8.0,5.0,1.0  . 
Обучающая выборка состоит из четырех нечетких образов: )0(I , )1(I , )2(I , )3(I  (на рис. 1 - 
слева). Все входные образы сетью отнесены к категории 1C , которая определяется нечетким 
вектором весов 1w  и обобщает все отнесенные к ней образы. 

 

 
 

Рис. 1. Иллюстрация процесса обучения обобщенной сети ART 
На рис. 2 приведен результат обучения сети fuzzy ART на той же обучающей выборке. 

Входные образы также отнесены к одной категории 1C , однако сформированная сетью 
функция принадлежности категории, сильно искажена. В результате на очередной итерации 
обучения ( 4t ) первый входной образ ( )1(I ) не был отнесен к категории 1C . 
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Рис. 2. Результат обучения сети fuzzy ART 
 
Выводы 
Теория адаптивного резонанса (adaptive resonance theory, ART) используется для 

моделирования известных нейрофизиологических процессов, связанных с обучением и 
распознаванием сложных образов человеком. Сеть ART реализует кластеризацию множества 
образов, которые представлены обычными векторами признаков. Для нечетких либо 
лингвистических входных данных существующие модели неэффективны. Предложена 
усовершенствованная модель сети ART, которая поддерживает нечеткие веса связей и 
непосредственно работает с нечетким представлением входных образов. Предложенная 
модель позволяет повысить эффективность применения принципов ART в задаче 
структуризации базы знаний нечеткой системы управления по сравнению с существующими 
исследованиями [6, 7]. Модель апробирована в составе автоматической системы управления 
роботом Lego® Mindstorms® NXT 2.0. 
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