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В статье приводится описание исследовательского демонстратора для экспериментальной проверки 

и оценки вариантов применения нечетких алгоритмов и нейронных сетей в экспертной системе для 

диагностики сложных многостадийных технологических процессов. Цель разработки демонстратора – 

создание научно-технического задела для передачи готовых к внедрению решений на следующие этапы 

проекта.  

Демонстратор позволяет оценить уровень системной готовности разрабатываемых компонентов, 

провести исследовательские испытания, проверить работоспособность и эффективность функциониро-

вания программных реализаций при различных значениях параметров и их сочетаниях. Диагностика 

состояния сложного многостадийного технологического процесса предполагает совместную обработку 

первичных данных для получения вероятностных характеристик аномальных критических событий 

или инцидентов в условиях неопределенности.  

Авторами предложен вариант использования нечеткой нейронной сети, обучение которой происхо-

дит данными, сгенерированными с помощью функций доверия. Подход дает возможность значительно 

ускорить вычисления и минимизировать ресурсную базу. В статье основное внимание уделяется опи-

санию функций управления моделями нейронной сети и обучающими наборами данных, обучения 

нейронной сети и проверки его качества, диагностики технологического процесса в различных режи-

мах. Подробно описаны настраиваемые гиперпараметры нейронной сети. Приведены примеры реали-

зации диагностических процедур в различных режимах. Показано, что при функционировании про-

граммной диагностической системы в условиях, близких к реальным, могут быть проверены и экспе-

риментально обоснованы исходные предположения, касающиеся сокращения времени обнаружения и 

прогнозирования инцидентов, и более точно определены множества технологических цепей, являю-

щихся причинами инцидентов. 

Ключевые слова: демонстратор, диагностическая система, инцидент, многостадийный техноло-

гический процесс, нечеткая логика, нечеткая нейронная сеть, продукционное правило, теория свиде-

тельств, технологическая цепь, функция доверия, функция принадлежности, ANFIS, TSK. 
 

Исследовательский демонстратор, рассмот-

ренный в [1], является прототипом програм- 

мной платформы для совместного использова-

ния моделей и методов теории свидетельств и 

нейронных сетей (НС) в нечетких системах. 

Цель создания демонстратора (рабочее назва-

ние «Статус-4») – формирование научно-тех-

нического задела для передачи готовых к внед-

рению решений на следующие этапы проекта. 

Демонстратор представляет собой про-

граммную модель для оценки осуществимости, 

возможности и полезности гибридизации мето-

дов и алгоритмов интеллектуальной обработки 

нечеткой информации, включая динамические 

экспертные системы. Одной из областей при-

менения гибридных экспертных систем явля-

ется совместная обработка первичных данных 

о состоянии сложного многостадийного техно-

логического процесса (ТП) для получения веро- 

ятностных характеристик аномальных крити-

ческих событий или инцидентов. Результатом 

исследований в этом направлении могла бы 

быть соответствующая технология обнаруже-

ния и прогнозирования инцидентов, которая 

учитывает объективные условия неопределен-

ности при получении и анализе данных от сен-

соров технологического оборудования, из тех-

нических регламентов, а также от специали-

стов-экспертов.  

Демонстратор «Статус-4» позволяет пока-

зать варианты совместного применения НС и 

алгоритмов теории свидетельств в гибридной 

экспертной системе, получать эксперименталь-

ные подтверждения эффективности такого 

применения, представлять результаты специа-

листам-экспертам для их верификации и кор-

ректировки режимов и в итоге минимизировать 

ключевые риски создания полнофункциональ- 
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ной системы для диагностики и оценки состоя-

ния сложного многостадийного ТП. 

В обзоре [2] подробно рассмотрены основ-

ные тренды совместного применения НС и ал-

горитмов теории свидетельств. Проведенный 

анализ позволил выделить следующие основ-

ные направления исследований по рассматри-

ваемой тематике. 

1. Использование теории свидетельств при 

подготовке данных для создания и настройки 

НС, например, в диагностических системах [3] 

и системах автономного управления транс-

портными средствами [4]. 

2. Использование НС при подготовке ис-

ходных данных для теории свидетельств. Эти 

технологии применяются, как правило, при 

разработке различных классификаторов [5, 6], 

а также в прогнозирующих системах [7]. 

3. Объединение результатов работы НС и 

других методов машинного обучения с помо-

щью методов теории свидетельств. Применя-

ется в системах принятия решений: монито-

ринг [8], медицинское диагностирование [9], 

диагностика оборудования [10] и др. 

Подход, изложенный в настоящей статье, 

является вкладом авторов в развитие исследо-

ваний по первому направлению из трех пред-

ставленных выше.  

В работах [1, 11] были определены особен-

ности многостадийного ТП, рассмотрена по-

следовательность операций обработки диагно-

стических данных, представлена формальная 

модель нечеткой системы диагностики много-

стадийного ТП, показано, как индикация инци-

дентов осуществляется соответствующими 

функциями принадлежности. Описаны основ-

ные функции демонстратора, включая обра-

ботку описания ТП и предположений о влия-

нии диагностических переменных (ДП) на его 

работоспособность, загрузку описаний инци-

дентов в технологическую БД, формирование 

гипотез о потенциальных причинах инциден-

тов с использованием функций доверия, авто-

матическую генерацию нечетких продукцион-

ных правил, что является предпосылкой к при-

менению нечетких НС. Также выделены 

особенности используемых технологий и рас-

смотрены основные параметры хранилища 

данных и объектной модели. Как итог, обосно-

вано использование сгенерированной базы 

продукционных правил для обучения НС 

ANFIS с архитектурой TSK, которая позволит 

оперативно вычислить оценку вероятности не-

исправности в технологической цепи (ТЦ) без 

ресурсоемких вычислений. 

В настоящей статье представлены новые 

функции демонстратора «Статус-4», которые 

дают возможность оценить применимость и 

эффективность нечеткого вывода, реализован-

ного с помощью НС.  

 

Нечеткая система диагностики  

многостадийного ТП 

 

Опишем кратко предлагаемый подход, ос-

нованный на интерпретации системы диагно-

стики многостадийного ТП как нечеткой си-

стемы.  

Предположим, что в процессе эксплуатации 

непрерывного ТП формируется нечеткое мно-

жество инцидентов X= {xnm, I(xnm)}, где xnm ‒ 

ненормативные интервальные значения диа-

гностических переменных (ДП); I(xnm) ‒ функ-

ция принадлежности xnm множеству X. Все ДП 

являются выходными технологическими пере-

менными для диагностируемого оборудования 

рассматриваемой стадии ТП, которая состоит 

из оборудования, соответствующего техноло-

гической схеме его функционирования по тех-

нологическому регламенту в составе конкрет-

ной ТЦ; значения ДП поступают от сенсоров 

оборудования. Понятие инцидента соответ-

ствует аномальному критическому событию в 

какой-либо ТЦ. Функция I(xnm) в общем слу-

чае может быть представлена как «переверну-

тая» нечеткая -образная функция принадлеж-

ности, но возможны и другие варианты [12].  

Непустое множество инцидентов X есть 

следствие нарушения нормативного режима 

работы в одной или нескольких ТЦ. В таком 

случае имеем нечеткое множество A = {(cn, 

nm(cn))}, где cn ‒ ТЦ; nm(cn) ‒ функция принад-

лежности ТЦ cn множеству потенциально неис-

правных ТЦ A. Для определения nm(cn) пред-

лагаем использовать ключевые понятия теории 

свидетельств [13] – функции доверия Bel(A) и 

правдоподобия Pl(A). Эти функции рассматри-

ваются как нижняя и верхняя границы функции 

принадлежности nm(cn). Назовем интервал 

значений функции nm(cn) = [Bel(A), Pl(A)]  

гипотезой о причине инцидента. Множество 

таких гипотез может быть получено для всех 

возможных A. Подробности предложенного 

подхода описаны в [11]. 

Гипотезы о причинах инцидентов могут 

быть выражены с помощью продукционных 

правил вида: Ri : IF I(xn1) AND I(xn2) AND … 

AND I(xnm) … THEN nm(cn), где каждое i-е 

правило относится к определенной n-й ТЦ; 
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функции принадлежности I(xnm) выражают  

xm ‒ степень уверенности в том, что ненорма-

тивное значение m-й ДП является индикатором 

инцидента; функция принадлежности nm(cn) 

есть степень уверенности в том, что причина 

инцидента есть дефект в ТЦ cni. Значение 

nm(cn) гарантированно лежит внутри [Bel(A), 

Pl(A)] и является достоверной оценкой соот-

ветствующей гипотезы cn. Таким образом, оче-

виден следующий вывод: используя вычислен-

ные значения функций доверия и правдоподо-

бия, можно автоматически сгенерировать базу 

продукционных правил для всех гипотез о при-

чинах инцидентов, которая обычно формиру-

ется специалистами предметной области.  

Структура вышеприведенных правил ана-
логична структуре правил, используемой в не-

четкой НС с архитектурой ANFIS в варианте 

Такаги–Сугено–Канга (TSK) [14]. Вывод: ре-

шение исходной задачи определения достовер-
ной оценки вероятности дефекта ТЦ как при-

чины диагностированного инцидента может 

быть найдено нечеткой НС ANFIS/TSK, обу-

ченной с помощью автоматически сгенериро-

ванной базы продукционных правил. 
Полные формальные описания модели диа-

гностики ТП, процедур формирования нечет-

ких множеств X и A, преобразования продук-

ционных правил, обоснования использования 

НС ANFIS/TSK приведены в [1, 11]. Демон-

стратор «Статус-4» реализует основные алго-

ритмы обсуждаемой нечеткой системы диагно-
стики многостадийного ТП. 

 

Основные функции демонстратора  

и хранилище данных 
 

Приведем краткое описание укрупненных 

функций демонстратора «Статус-4».  

1. Управление описаниями ТП. Выбор ТП 

для дальнейшей работы, загрузка описания  
ТП из файла JASON, выгрузка описания ТП из 

БД в файл JASON, удаление описания ТП  

из БД. 

2. Управление инцидентами. Загрузка дан-
ных о влиянии ДП на формирование гипотез о 

дефектах, выгрузка этих данных из БД в файл 

JSON, загрузка описаний дефектов или инци-

дентов. 

3. Формирование гипотез о возникновении 
дефектов. Расчеты вероятностей возникнове-

ния дефектов в ТЦ методами теории Демп-

стера–Шафера. 

4. Генерация продукционных правил. Гене- 

рация базы нечетких продукционных правил из 

объединенных данных об инцидентах при ис- 

полнении ТП. 

5. Управление диагностическими моделями. 

Создание моделей нечеткой НС ANFIS/TSK 

для диагностики ТП, сохранение и удаление их 

из БД, выбор модели из БД. 

6. Управление обучающими наборами дан-

ных. Создание обучающих наборов данных, их 

сохранение и удаление из БД, выбор набора 

данных для обучения НС. 

7. Обучение НС. Выбор модели НС, обуча-

ющего набора данных, алгоритма обучения и 

обучение НС ‒ подбор значений в параметри-

ческих слоях. 

8. Диагностика состояния ТП. Демонстра-

ция функций диагностики состояния ТП с по-

мощью нечеткой НС ANFIS/TSK. 

На рисунке (см. http://www.swsys.ru/up-

loaded/image/2022-4/2022-4-dop/3.jpg) показан 

внешний вид страницы главного меню демон-

стратора «Статус-4». 

Модель «сущность–связь» хранилища дан-

ных демонстратора «Статус-4» представлена 

на рисунке 1. На основе этой модели спроекти-

рована и создана технологическая БД, предна-

значенная для хранения необходимых исход-

ных данных и результатов расчетов в соответ-

ствии с алгоритмами демонстратора. 

 

Описание основных функций 

 

Опишем классы программных объектов де-

монстратора, относящиеся непосредственно к 

функциям управления моделями НС и обучаю-

щими наборами данных, собственно обучения 

и диагностики ТП. Остальные классы описаны 

в [1], информация о сторонних программных 

библиотеках приведена в [15–17]. 

Демонстратор реализован как web-прило-

жение. Языковая среда разработки ‒ Python 3.7.  

Свободная для запуска версия демон- 

стратора доступна по адресу в Интернете 

http://ivkconsulting.ru/status_4. 

Управление диагностическими моделями. 

Функция обеспечивает создание моделей не-

четкой НС для диагностики ТП, сохранение их 

в БД и удаление оттуда, выбор модели из БД. 

Работа с моделями НС реализуется классом 

models. Программные модули класса реализо-

ваны на базе фреймворка tensorflow. 

Основные атрибуты класса models (пара-

метры модели): имя, текстовое описание, число 

входных переменных (регрессоров), число пра-

вил, число эпох при обучении, тип функции по-

терь (Huber, MSE, MAE), итоговое значение 

http://www.swsys.ru/uploaded/image/2022-4/2022-4-dop/3.jpg
http://www.swsys.ru/uploaded/image/2022-4/2022-4-dop/3.jpg
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функции потерь после обучения, способ опти- 

мизации (ADAM, RMSProp, метод градиент-

ного спуска). 

Основные операции класса models: созда-

ние модели, сохранение ее в файл и БД, за-

грузка для обработки, удаление из БД, отобра-

жение параметров, обучение, создание инфра-

структуры для tensorflow, формирование 

списка доступных моделей. 

Управление обучающими наборами дан-

ных. Функция обеспечивает создание обучаю-

щих наборов данных, сохранение их в БД и 

удаление оттуда, выбор набора данных для 

обучения НС. Работа с обучающими наборами 

данных реализуется классом dataset. 

Основные атрибуты класса dataset: имя, тек-

стовое описание, список ДП, размер блока зна-

чений каждой ДП для формирования их допу-

стимых сочетаний, идентификатор ТЦ, тип 

комбинирования данных из разных источников 

(нормализованная или ненормализованная 

конъюнктивная комбинация, дизъюнктивная 

комбинация), признак генерации набора дан-

ных только для инцидентов. 

Основные операции класса dataset: генера-

ция данных (значений входных и выходной пе-

ременной), конвертирование данных в формат 

для обучения НС (массив NumPy), сохранение 

набора данных в файловой системе и его опи-

сания в БД, удаление набора данных и его  

описания, загрузка набора данных и его описания 

для обработки, формирование списка доступных 

наборов данных, отображение параметров. 

Обучение НС. Функция выполняет 

настройку параметров НС. Используются со-

зданная модель НС и сгенерированный обуча-

ющий набор. 

В процессе обучения НС настраиваются па-

раметры d1, d2 и d3 гауссовской функции при-

надлежности 2

1 2 3( ) exp{ [( ) 2 ]}.I nm nmx d x d d = − −  

Предполагая нормальное распределение xnm, 

имеем в этом случае: 1 1 2d =   , d2 = ,  

d3 = , где  ‒ среднеквадратичное отклонение; 

 ‒ математическое ожидание. Таким образом 

фактически настраиваются  и . С точки зре-

ния архитектуры ANFIS/TSK настройка этих 

параметров происходит в параметрическом 

слое 1 [14]. 

В параметрическом слое 3 архитектуры 

ANFIS/TSK весовые коэффициенты pi0 и pij  ли-

нейных функций yi(x), определяющих значи-

мость каждого правила [1], не настраиваются, 

так как предполагается, что все правила равно-

значны. 

Таким образом, при наличии G правил и N 

входных ДП число настраиваемых параметров 

в процессе обучения НС равно 3GM. 

При обучении НС по заданной модели ис-

пользуются набор данных для обучения, сгене-

рированный для конкретных ТЦ и множества 

ДП, и набор данных для проверки качества 

обучения, сгенерированный для тех же ТЦ и 

множества ДП. 

Исходные гиперпараметры для поиска ва- 

риантов их сочетаний, обеспечивающих при- 

ТП

Модели НС

ТЦ
Диагностические 

переменные

Единицы 
оборудования

Наборы 
данных

Оценки причин 
дефектов (исходные 

предположения)

Зафиксированные 
инциденты

Гипотезы о дефектах 
(продукционные 

правила)

Соответствие гипотез о дефектах 
и инцидентов

Соответствие гипотез и источников 
исходных предположений

Источники информации 
об исходных 

предположениях
 

 

Рис. 1. Модель «сущность–связь» хранилища данных демонстратора 
 

Fig. 1. An entity–relationship model of the demonstrator data warehouse 
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емлемое качество обучения: число продукци-

онных правил, скорость обучения, число эпох 

при обучении, тип функции потерь, способ оп-

тимизации.  

Результаты обучения при работе демонстра-

тора протоколируются, визуализируются и со-

храняются в БД. Динамика изменения потерь 

при обучении НС (пример) иллюстрируется 

графиком на рисунке 2. На рисунке 3 представ-

лен пример результата проверки качества НС, 

при этом использован сгенерированный обуча-

ющий набор данных. Графики на рисунке 4 

представляют функции принадлежности, вы-

полняющие фаззификацию исходных данных 

для каждого правила и настроенные при обуче-

нии НС. Все представленные графики автома- 

тически формируются демонстратором. 

Пример протокола обучения НС (фраг-

мент): 
 

12.09.2022 15:38:28 Модули Tensor-

Flow подключены. 
12.09.2022 15:38:34 Обучение модели 

началось... 
Обучается модель m_z1_z2_z5_y (Ид: 

207, Ид: 2159) 
Регрессоров: 3 
Правил: 12 
Скорость обучения: 0.01 
Эпох: 100 
Расчет потерь: Функция Хьюбера 
Оптимайзер: Алгоритм ADAM 
Файл: D:\ivk\clouds\Mail.Ru.Cloud\ 

status_4_models\achives\ m_z1_z2_z5_y 
Модель уже была обучена: Да (итого-

вые потери при обучении: 0.00272688, 

при проверке: 0.00332527) 
Набор данных для обучения: 

ds_c1_cn_100_z1_z2_z5_y 
Набор данных для проверки: 

ds_c1_cn_100_z1_z2_z5_y_check 
Затраченное время: 1.406487 s 
Итоговое значение функции потерь 

(обучение): 0.002990392 
Итоговое значение функции потерь 

(проверка): 0.007112003 
12.09.2022 15:43:57 Обучение модели 

завершилось успешно. 
12.09.2022 15:43:58 Сохранение мо-

дели нейронной сети в базе данных за-

вершилась успешно. 
12.09.2022 15:43:58 Существующая мо-

дель "m_z1_z2_z5_y" успешно заменена. 
12.09.2022 15:44:01 Сохранение мо-

дели нейронной сети в файловой системе 

завершилась успешно. 
 

Диагностика состояния ТП. Функция де-

монстрирует работу процедур диагностики ТП 

с помощью нечеткой НС. 

Реализованы следующие виды анализа, вы-

полняемые после выбора диагностической мо-

дели НС. 

1. Определение вероятности дефекта в ТЦ 

по заданным ненормативным значениям ДП: 

ввод интервальных значений ДП, входящих  

в состав модели; расчет степени уверенности  

в том, что заданный интервал значений ДП есть 

инцидент; определение вероятности дефекта  

в ТЦ c помощью НС. 

2. Определение вероятности дефекта в ТЦ 

по данным потока значений ДП: получение по-

тока значений ДП от сенсоров оборудования 

ТЦ; выявление инцидентов с расчетом степени 

уверенности в том, что инцидент произошел; 

определение вероятности дефекта в ТЦ c помо-

щью НС. 

 
 

Рис. 2. Изменение функции потерь  

при обучении НС 
 

Fig. 2. Changing the loss function during training 

of the neural network 

 

 
 

Рис. 3. Соответствие предсказанных 

 и действительных значений nm(cn)  
(обучающий набор) 

 

Fig. 3. A correspondence between predicted  

and actual values of nm(cn) (a training set) 
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На рисунке 5 представлен пример проверки 

качества НС при расчете вероятностей дефекта 

в ТЦ по заданным значениям I(xnm) (использо- 

ван сгенерированный проверочный набор дан- 

ных). 

Заключение 

 

Разработанный исследовательский демон-

стратор в целом готов к использованию в экс-

периментальных исследованиях особенностей 

применения нечетких НС в диагностических 

системах. Решены задачи генерации обучаю-

щих данных и продукционных правил для 

настройки НС в модуле нечеткого вывода ди-

агностической экспертной системы. Реализо-

ваны протоколирование, визуализация и со-

хранение метаданных, включая модели НС с 

различными конфигурациями гиперпарамет-

ров.  

Очевидно, что наличие демонстратора дает 

возможность получать экспериментальные 

подтверждения эффективности совместного 

применения рассмотренных подходов, мо- 

делей и методов. При функционировании про-

граммной диагностической системы в усло-

виях, близких к реальным, могут быть прове-

рены и экспериментально обоснованы исход-

ные предположения, касающиеся сокращения 

времени обнаружения и прогнозирования  

инцидентов при выполнении сложного мно- 

гостадийного ТП и более точного опреде- 

 
 

Рис. 5. Соответствие предсказанных  

и действительных значений nm(cn) 

(проверочный набор) 
 

Fig. 5. A correspondence between predicted  

and actual values of nm(cn) (a test set) 

 
 

Рис. 4. Пример итогового вида функций принадлежности I(xnm) для каждого из правил 

настроенной модели НС и каждой входной переменной xnm: ― I(xn1); ― I(xn2); ― I(xn3) 
 

Fig. 4. An example of the final form of membership functions I(xnm) for each rule of the tuned neural 

network model and each input variable xnm: ― I(xn1); ― I(xn2); ― I(xn3) 
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ления множества ТЦ, являющихся причинами 

инцидентов. 

Разработанной функциональности доста-

точно для решения этих исследовательских за-

дач. Отметим, что демонстратор имеет откры-

тую модульную архитектуру, что позволяет 

встраивать новые модули для дополнительных 

функций и использовать отлаженные алго-

ритмы и настроенные модели в производствен- 

ных программных комплексах. Таким образом 

будет достигаться поставленная цель создания 

научно-технического задела для передачи гото-

вых решений на следующие этапы проекта с ми-

нимизацией рисков. В дальнейшем предполага-

ется разработка имитационной модели много-

стадийного ТП с использованием обсуждаемого 

демонстратора как основы для моделирования 

системы диагностики такого процесса. 

 
Работа выполнена при финансовой поддержке РФФИ, проект № 20-07-00199. 
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Abstract. This article describes the research demonstrator for experimental verification and evaluation of 

fuzzy algorithms and neural networks in an expert system for complex multi-stage technological processes. 

The demonstrator development purpose is to create a scientific and technical foundation for the ready-to-im-

plement solutions transfer to the next project stages.  

The demonstrator allows assessing the readiness level of the components being developed, conducting re-

search tests, checking the operability and efficiency of the software implementations functioning proposed at 

various parameter values and their combinations. A complex multi-stage technological process state diagnos-

tics involves the joint primary data processing to obtain probabilistic abnormal critical events or incidents 

characteristics under conditions of uncertainty.  

The authors propose a way of using a fuzzy neural network, which is trained with data generated by belief 

functions. The approach makes it possible to significantly speed up calculations and to minimize the resource 

base. The article focuses on describing the neural network models and training datasets management, neural 

network training and quality control, the technological process diagnostics in various modes. The configurable 

hyper-parameters of the neural network are described in detail. There are examples of the diagnostic procedures 

implementation in various modes. It is shown that with the software diagnostic system functioning in condi-

tions close to real, the initial assumptions concerning the time reduction for detecting and predicting incidents 

can be verified and experimentally substantiated. In addition, the technological chains sets that are the incidents 

causes can be more accurately determined. 

Keywords: demonstrator, ANFIS, belief function, diagnostics, evidence theory, fuzzy logic, incident, 

membership function, multistage production process, neural network, process chain, production rule, TSK. 
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