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Разработана нейронечеткая модель для прогноза семеношения лесных культур в условиях техногенных 
ландшафтов на примере семеношения сосны Банкса на рекультивационных ландшафтах Егорьевского ме-
сторождения фосфоритов. Выбор нейронечеткой модели является оправданным, поскольку стандартные 
методы прогноза не дают удовлетворительных результатов и не позволяют учесть неполноту и нечеткость 
исходной информации. Проведен сравнительный анализ классических регрессионных моделей, нейронных 
сетей и разработанной нейронечеткой модели, который показал эффективность и адекватность нейронечет-
кой модели.
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Для использования в хозяйстве нарушенных 
земель и предотвращения вредного влияния 

их на окружающую среду проводится рекуль-
тивация, под которой понимают искусственное 
восстановление земель и растительного покрова 
после техногенного нарушения ландшафта. Ми-
ровой опыт по рекультивации земель  насчиты-
вает приблизительно 90 лет. Первые работы по 
рекультивации земель были проведены в 1926 г. 
на участках, нарушенных  горными  работами 
(США, штат Индиана). Наиболее перспективным 
видом преобразования техногенных ландшафтов, 
как правило, является лесная рекультивация зе-
мель, которая занимает более 75 % общего объема 
рекультивации. Введение в искусственные лесные 
насаждения ценных интродуцированных пород 
имеет существенное лесоэкологическое значение. 
Расширяются ареалы ценных лесообразователей, 
увеличивается породное разнообразие насажде-
ний, повышаются возможности их функциональ-
ного использования. 

Общеизвестна многогранная роль лесов  в ста-
билизации природных процессов и регулировании 
их интенсивности. Леса, создаваемые на нарушен-
ных землях, очень важны в масштабах экономики 
и общества, поскольку имеют лесохозяйствен-
но-сырьевое назначение, выполняют почвозащит-
ную, водоохранную и рекреационную функции, 
играют большую роль в улучшении санитарно- 
гигиенических условий окружающей среды.

К основным причинам, сдерживающим про-
цесс интродукции, следует отнести отсутствие 
региональных семенных баз, создание которых 
невозможно без анализа результатов первичного 
испытания древесных растений, прогноза семен-

ной продуктивности и качества семян по резуль-
татам этих испытаний. В большинстве областей 
Российской Федерации нет ни продуцирующих 
постоянных лесосеменных участков ни, тем бо-
лее, лесосеменных плантаций. Из-за отсутствия 
семян их заготовка иногда ведется даже в город-
ских посадках. Таким образом, проблема созда-
ния семенной базы лесных пород, используемых 
для рекультивации техногенных ландшафтов в 
зависимости от их специфики, крайне актуальна. 

Не менее актуальна проблема обработки дан-
ных и получения адекватных результатов, кото-
рые являются основополагающими в задачах при-
нятия решений по использованию лесных культур 
в процессах интродукции. Необходимо проводить 
анализ и прогноз  семеношения лесных пород, 
осуществлять мониторинг их жизнеспособности, 
а также принимать обоснованные решения с уче-
том особенностей техногенных ландшафтов [1]. 

Следует отметить специфику и сложность рас-
сматриваемой проблемной области. Это связано с 
наличием: нечеткости (размытости) определения 
ряда характеристик; случайного фактора в их 
оценке; неопределенности в рассматриваемых 
условиях и целях; субъективной составляющей в 
поступающей экспертной информации, которую 
необходимо учитывать. Все это в совокупности 
приводит к тому,  что традиционно используемые 
методы классического регрессионного анализа не 
позволяют решать задачи анализа и прогноза дан-
ных семеношения с целью получения адекватных 
конечных результатов и выработки эффективных 
управленческих решений [2]. 

С целью устранения недостатков методов 
классического регрессионного анализа с середи-
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ны 90-х гг. XX в. стали применять прогнозные мо-
дели с использованием нечеткой логики и нейрон-
ных сетей. Технологии искусственного интеллекта, 
созданные с помощью методов нечеткой логики и 
нейронных сетей, получили название нейронечет-
ких технологий. Стремление объединить нечеткую 
логику и нейронные сети вызвано желанием прео-
долеть ограничения, присущие каждому из методов 
в отдельности. В основе нейронечетких сетей ле-
жит аппарат нечеткой логики, на базе которого де-
лаются окончательные выводы, а соответствующие 
функции принадлежности настраиваются на базе 
алгоритмов обучения нейронных сетей, например 
алгоритма обратного распространения ошибки или 
метода рекуррентного спуска.

Основные понятия
Нейроном в информатике называют вычисли-

тельную единицу, которая получает информацию, 
производит над ней простые вычисления и пере-
дает ее дальше. Нейроны подразделяют на три 
типа: входные, скрытые и выходные. У каждого из 
нейронов есть два основных параметра: входные 
данные и выходные данные. Синапсом называют 
связь между двумя нейронами. У синапсов параме-
тром является вес. При инициализации вес нейро-
нов расставляется случайно. Выходная информа-
ция для нейрона — сумма всех входных данных, 
умноженных на соответствующие веса [2].

Нечетким множеством �A  [3] называется мно-
же ство  пар  вида  x x x XA, ( ) : ,µ �( ) ∈{ }  где 
µ �A x X( ) : [ , ].→ 0 1

Нечетким числом �A  называется нечеткое мно-
жество [3], имеющее функцию принадлежности 
µ �A x R( ) : [ , ]→ 0 1 .

Лингвистической переменной [4] называется 
пятерка

X T X U V S, ( ), , , ,{ }
где X — название переменной;

Т(Х) = = ={ }X i mi , ,1  — терм-множество пе-
ременной Х, т. е. множество термов, или 
названий, лингвистических значений пе-
ременной Х (каждое из этих значений — 
нечеткая переменная со значениями из 
универсального множества U);

V — синтаксическое правило, порождающее 
названия значений лингвистической пе-
ременной Х;

S — семантическое правило, которое ставит 
в соответствие каждой нечеткой перемен-
ной с названием из T(X) нечеткое подмно-
жество универсального множества U.

Рассмотрим нейронечеткую сеть, которая на-
зывается адаптивной нейронечеткой системой 
вывода (ANFIS). Эта сеть состоит из пяти слоев. 
Опишем кратко функции каждого слоя.

Первый слой — входные нейроны, которые 
представляют собой числовые значения опреде-
ленных термов лингвистических переменных. 
Узлами первого слоя являются функции принад-
лежности этих лингвистических переменных. 
Число узлов первого слоя соответствует числу 
термов входных лингвистических переменных. 
Выходом каждого узла является степень принад-
лежности числового входного значения к опре-
деленному терму лингвистических переменных. 
Первый слой называется слоем фаззификации 
входных данных.

Второй слой — входные нейроны, которые 
представляют собой значения функций принад-
лежности лингвистических переменных. Узлами 
второго слоя являются нечеткие правила. Чис-
ло узлов соответствует числу нечетких правил. 
Каждый узел отвечает за одно правило. Нейроны 
второго слоя связаны только с теми нейронами 
первого слоя, которые входят в это правило.  

Третий слой — входные нейроны, реализо-
вавшие нечеткие правила узлов второго слоя. 
Узлами третьего слоя являются операции тре-
угольной нормы (T-нормы). Частным случаем 
этой операции является, например, широко ис-
пользуемая операция взятия минимума, или ум-
ножения. Число узлов третьего слоя  равно числу 
строк — конъюнкций (логическая операция «И») 
в системе нечетких правил. Выходными нейрона-
ми третьего слоя являются результаты операций 
Т-нормы.

Треугольной нормой, или Т-нормой, назы- 
вается действительная двухместная функция 
T :[ , ] [ , ] [ , ],0 1 0 1 0 1× →  удовлетворяющая следую-
щим условиям [5]:

1) T T TA A A( , ) , ( , ) ( , )0 0 0 1 1= = =µ µ µ� � �  (ограни-
ченность);

2) T TA B C D( , ) ( , ),µ µ µ µ� � � �≤ если  µ µ µ µ� � � �A C B D≤ ≤,
(монотонность);

3) T TA B B A( , ) ( , )µ µ µ µ� � � �=  (коммутативность);
4) T T T TA B C A B Cµ µ µ µ µ µ� � � � � �, ( , ) ( , ),( ) = ( )  (ассо-

циативность).
Четвертый слой — входные нейроны после 

выполнения  операции треугольной нормы треть-
его слоя. Узлами четвертого слоя являются опера-
ции треугольной конормы. Частным случаем этой 
операции является, например, широко использу-
емая операция взятия максимума, или сложения. 
Число узлов четвертого слоя соответствует числу 
лингвистических термов выходной переменной.

Треугольной конормой называется действи-
тельная двухместная функция K :[ , ] [ , ] [ , ],0 1 0 1 0 1× →  
удовлетворяющая следующим условиям [6]:

1) K K KA A A( , ) , ( , ) ( , )0 0 0 0 0= = =µ µ µ� � �  (огра-
ниченность);

2) K KA B C D( , ) ( , ),µ µ µ µ� � � �≤   если  µ µ µ µ� � � �A C B D≤ ≤,  
(монотонность);
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3) K KA B B A( , ) ( , )µ µ µ µ� � � �=  (коммутативность); Вид регрессионной модели:

y = 0,0311209 + 0,001109068х1 – 0,001022821х2 – 
– 0,03644694х3 + 0,008924664х4 + 0,005191х5.

2. Классическая квадратичная регрессия. 
Аналогично линейной были построены две клас-
сические квадратичные регрессионные модели. 
Для обучения первой регрессионной модели ис-
пользовались 20 % исходных данных, предска-
зывались 80 % данных. Получены следующие 
результаты: R2 = 0,45, процент верного прогноза — 
8,75. Вид регрессионной модели:
y = 0,118787 + 0,107328х1 + 0,6789х2 – 1,6891х3 – 

– 0,121274х4 + 0,0249012х5 + 0,104395х2
1 –  

– 0,152918х2
2 + 0,630976х2

3 + 0,0787074х2
4 + 

+ 0,0000831281х2
5 – 0,0902681х1х2 – 0,00216325х1х3 – 

– 0,222472х1х4 – 0,00143429х1х5 + 0,00967899х2х3 + 
+ 0,236338х2х4 + 0,0000398561х2х5 – 0,11937х3х4 – 

– 0,0182906х3х5 + 0,00484114х4х5.

Для обучения второй регрессионной модели 
использовались 100 % исходных данных, пред-
сказывались 100 % данных. Результаты: R2 =  
= 0,903111, процент верного прогноза — 25. Вид 
регрессионной модели:

y = 0,0858584 – 0,0948945х1 + 0,0145514х2 –  
– 0,315832х3 +0,178576х4 + 0,0119976х5 –  

– 0,0000126253х2
1 + 0,00359926х2

2 + 0,141342х2
3 + 

+ 0,0131169х2
4 + 0,0000121809х2

5 + 0,0160592х1х2 + 
+ 0,0295964х1х3 – 0,00576666х1х4 +  

+ 0,0000318313х1х5 – 0,0317832х2х4 +  
+ 0,000543361х2х5 – 0,0733748х3х4 – 0,0061723х3х5 +  

+ 0,000565499х4х5.

3. Классические нейронные сети (много-
слойный персептрон). Известным и весьма це-
лесообразным способом представления зависи-
мости одной переменной от других являются 
нейронные сети. Для решения данной задачи 
рассматривали классические нейронные сети 
(многослойный персептрон — MLP). Сети по-
строены в программе Statistica 8 при помощи 
мастера построения сетей. Программой определе-
ны 5 различных вариантов сетей с минимальной 
ошибкой, которые представлены в таблице.

Для обучения использовались 100 % данных, 
предсказывали 100 % данных. Результаты: для 
первой сети R2 = 0,886341, процент верного про-
гноза — 39; для второй сети R2 = 0,891925, про-
цент верного прогноза — 41; для третьей сети  
R2 = 0,865737, процент верного прогноза — 34; 
для четвертой сети R2 = 0,871172, процент верно-
го прогноза — 37; для пятой сети R2 = 0,900684, 
процент верного прогноза — 39.

4. Нейронечеткая модель. Построена с по-
мощью программы MATLAB 7.11. Исходная 
информация — выборка из 300 наблюдений со 

4) K K K KA B C A B Cµ µ µ µ µ µ� � � � � �, ( , ) ( , ),( ) = ( )  (ас-
социативность).

Пятый слой суммирует вклад каждого правила 
и находит четкое выходное значение. Пятый слой 
называется слоем дефаззификации.

Цель работы
Настоящая работа посвящена изучению вопро-

са семеношения  сосны Банкса на рекультиваци-
онных ландшафтах Егорьевского месторождения 
фосфоритов. Выбор сосны Банкса для исследова-
ния не случаен, поскольку она мирится с суровым 
климатом и обладает быстрым ростом (дает по 
2–3 прироста в год). 

Была поставлена задача изучения зависимости 
между выходной и входными переменными с це-
лью прогноза веса семян после сушки. 

Методы и объекты исследования
В качестве исходного материала были взяты 

данные этой сосны по урожаю шишек. В каче-
стве выходной переменной y рассматривался вес 
семян после сушки (в граммах), в качестве вход-
ных переменных рассматривались: x1 — масса 
шишки до сушки (в граммах), x2 — длина шишки 
до сушки (в сантиметрах), x3 — диаметр шишки 
до сушки  (в сантиметрах), x4 — масса шишки 
после сушки (в граммах), x5 — количество семян 
после сушки.

Для построения зависимостей были выбраны 
следующие регрессионные модели:

1) классическая линейная регрессионная мо-
дель;

2) классическая квадратичная регрессионная 
модель;

3) классические нейронные сети (многослой-
ный персептрон);

4 ) нейронечеткая модель.

Результаты и обсуждение
1. Классическая линейная регрессионная 

модель. Построены две классические линейные 
регрессионные модели. Для обучения первой ре-
грессионной модели использовались 20 % исход-
ных данных, предсказывались 80 % данных. По-
лучены следующие результаты: R2 = 0,481241853, 
процент верного прогноза — 11,25. Вид регрес-
сионной модели: 
y = 0,0000582 – 0,000798265х1 + 0,003710811х2 – 
 – 0,014598138х3 + 0,004301971х4 + 0,00553х5. 

Для обучения второй линейной регрессионной 
модели использовались 100 % исходных дан-
ных, предсказывались 100 % данных. Результаты:  
R2 = 0,881389, процент верного прогноза — 30. 
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следующими параметрами: 1) мass before — мас-
са до просушки, 2) length — длина, 3) width — 
ширина, 4) мass after — масса после просушки,  
5) seeds_count — количество семян. Первые че-
тыре параметра являются входными, пятый — 
выходным. Выборку из исходных 300 наблюде-
ний случайным образом разбивали на две части,  
250 наблюдений использовали для обучения, 
а оставшиеся 50 наблюдений — для проверки 
построенной модели. Сформирована система 
нечетких правил вывода с 75 правилами и веса-
ми, определенными в процессе итерационного 
обучения с помощью нейронной сети. Получены 
следующие результаты: R2 = 0,994013, процент 
верного прогноза — 89. Таким образом, нейро-
нечеткая модель дает лучший прогноз по сравне-
нию с классическими регрессионными моделями 
(линейной и квадратичной) и классическими ней-
ронными сетями.

Выводы
Разработана нейронечеткая модель для про-

гноза семеношения сосны Банкса на рекульти-
вированных землях Егорьевского месторождения 
фосфоритов. Построение новой модели понадо-
билось из-за неудовлетворительных выходных ре-
зультатов классических регрессионных моделей 
и классических нейронных сетей, которые не по-
зволяют учесть неполноту и нечеткость исходной 

информации. Сравнительный анализ классиче-
ских регрессионных моделей, нейронных сетей 
и разработанной нейронечеткой модели показал 
эффективность и адекватность нейронечеткой 
модели, что позволяет рекомендовать нейронечет-
кие модели для решения ряда задач исследования 
лесных культур.
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Т а б л и ц а
Классические нейронные сети

Classical neural networks

Вариант Тип сети
Ошибка на обуча-

ющей выборке
Ошибка на 

тестовой вы-
борке

Метод 
обучения

Функции акти-
вации скрытого 

слоя

Функции акти-
вации выходного 

слоя
1 MLP 5-34-1 0,003776 0,002532 BFGS 10 Exponential Exponential
2 MLP 5-30-1 0,002574 0,002800 BFGS 77 Logistic Sine
3 MLP 5-11-1 0,003140 0,002595 BFGS 25 Exponential Identity
4 MLP 5-23-1 0,002917 0,002802 BFGS 41 » Logistic
5 MLP 5-30-1 0,002931 0,002239 BFGS 54 Tanh Tanh
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NEURO-FUZZY MODEL FOR THE PREDICTION OF FOREST 
REPRODUCTION IN CONDITIONS OF TECHNOGENIC LANDSCAPES
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A neuro-fuzzy model for the prediction of forest cultures seed production in the conditions of technogenic 
landscapes by the example of Banks pine on reclamation landscapes of Egorevsky Deposit of phosphorites is 
created in the paper. The choice of neuro-fuzzy model is justified because standard methods cannot give satisfactory 
results and do not take into account the incompleteness and fuzziness of initial information. The comparative 
analysis of the classical regression models, neural networks and the developed neuro-fuzzy model, which showed 
the effectiveness and adequacy of the neuro-fuzzy mode, is carried outin the article.
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