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Данная статья посвящена решению задачи построения нейронечеткой модели для классификации типа 

стекла. Решение этой задачи актуально в криминологических расследованиях, в медицине, оконной 

промышленности, автомобилестроении и других предметных областях. Для ее решения обоснована 

целесообразность построения и использования нейронечеткой модели. Для построения модели потребовался 

выбор и подготовка набора данных, характеризующих различные типы стекол, а также выбор и применение 

инструментальной среды нейронечеткого моделирования. Для решения поставленной задачи произведен поиск 

наборов данных в репозитории UCI и найден набор «Glass identification», предназначенный для распознавания 

следующих типов стекла: термополированное стекло зданий, обычное стекло зданий, термополированное 

стекло автомобилей, стеклянная тара, стекло для посуды, стекло фар автомобиля. Подготовка набора 

данных к анализу выполнена на базе аналитической платформы Deductor. Для этого разработан сценарий, 

предусматривающий выполнение следующих этапов: загрузка данных, настройка набора данных, выполнение 

корреляционного анализа, оценка качества данных, редактирование выбросов и экстремальных значений, 

экспорт данных. На этапе настройки данных задавались типы (целый или вещественный) и виды (дискретный 

или непрерывный) данных для соответствующих входных и выходного столбцов. Корреляционный анализ 

позволил выявить степени влияния каждого входного столбца на выходной и выбрать информативные 

признаки для анализа. Реализованы также этапы оценки качества данных, редактирования выбросов и 

экстремальных значений. После выполнения указанных процедур данные были экспортированы в текстовый 

файл для дальнейшего анализа и построения нейронечеткой модели. Итоговая выборка данных для анализа 

включала 214 строк, 4 входных столбца (Na, Mg, Al, Ba) и 1 выходной (Type of glass) c 6 классами типа стекла. 

На основе подготовленных данных произведено обучение нечеткой нейронной сети в программном комплексе 

«Нейронечеткая система формирования нечетких моделей оценки дискретного состояния объектов». Время 

построения модели составило 6 минут и 42 секунды. За это время реализовано 6 полных циклов обучения 

нечеткой нейронной сети. В каждом цикле генетический алгоритм настраивал значения 20-ти параметров 

функций принадлежности. В ходе обучения удалось достичь точности классификации 93,62% на обучающей 

выборке данных и 92,21% – на тестовой. Это указывает на адекватность построенной модели и на 

возможность ее эффективного практического использования. 

 

A. S. Katasev, A. V. Kalyashina, Yu. N. Smirnov 

CLASSIFICATION OF GLASS TYPE BASED ON NEURO-FUZZY MODEL 

Keywords: fuzzy neural network, neuro-fuzzy model, modeling, fuzzy knowledge base, glass type, neuro-fuzzy classification. 

 

This article is devoted to the solution of the problem of constructing a neuro-fuzzy model for classifying the type of 

glass. The solution of this problem is relevant in criminological investigations, in medicine, the window industry, the 

automotive industry and other subject areas. To solve it, the feasibility of constructing and using a neuro-fuzzy model is 

substantiated. To build the model, it was necessary to select and prepare a data set characterizing various types of 

glass, as well as select and use the tool environment of neuro-fuzzy modeling. To solve the problem, a search for data 

sets was performed in the UCI repository and the "Glass identification" set was found, designed to recognize the 

following types of glass: heat-polished glass of buildings, ordinary glass of buildings, heat-polished glass of cars, glass 

containers, glass for dishes, glass of car headlights. The data set for analysis was prepared on the basis of the 

Deductor analytical platform. For this, a scenario was developed that provides for the following steps: loading data, 

setting up a data set, performing correlation analysis, assessing the quality of data, editing outliers and extreme values, 

exporting data. At the data setup stage, the data types (integer or real) and types (discrete or continuous) were set for 

the corresponding input and output columns. Correlation analysis allowed us to identify the degrees of influence of 

each input column on the output column and select informative features for analysis. The data quality assessment 

stages, editing of outliers and extreme values were also implemented. After completing the specified procedures, the 

data were exported to a text file for further analysis and building a neuro-fuzzy model. The final data sample for 

analysis included 214 rows, 4 input columns (Na, Mg, Al, Ba) and 1 output (Type of glass) with 6 classes of glass type. 

Based on the prepared data, the fuzzy neural network was trained in the Neuro-Fuzzy System for Forming Fuzzy 

Models for Assessing the Discrete State of Objects software package. The model construction time was 6 minutes and 

42 seconds. During this time, 6 full cycles of fuzzy neural network training were implemented. In each cycle, the genetic 

algorithm adjusted the values of 20 parameters of the membership functions. During training, it was possible to 

achieve classification accuracy of 93.62% on the training data sample and 92.21% on the test sample. This indicates 

the adequacy of the constructed model and the possibility of its effective practical use. 

Введение 

В настоящее время изделия из стекла применя-

ются в различных сферах человеческой деятельно-

сти [1-3]. В зависимости от области применения 

стекло может иметь различный химический состав 

[4]. По химическому составу можно идентифициро-

вать стекло и определить его источник. Это акту-

ально, например, для криминологических расследо-

ваний: оставшееся на месте преступления стекло 
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может быть использовано как доказательство, если 

оно правильно классифицировано. 

Другими сферами, где важна классификация ти-

па стекла, является медицина, оконная промышлен-

ность, бытовые изделия и др. Так, например, в ме-

дицине активно применяются разные типы стекол: 

химически и термически стойкие, нейтральные, све-

тозащитные, щелочные. Необходимость классифи-

кации медицинского стекла связана с тем, что из 

разного типа стекол изготавливают разные изделия: 

шприцы, ампулы, пробирки, детали для медицин-

ских приборов, предметы ухода за больными. Также 

стекла активно применяются в автомобильной про-

мышленности: лобовые стекла, боковые стекла, фа-

ры и т.д. Здесь также важна их правильная класси-

фикация. Следовательно, задача классификации ти-

па стекла является актуальной [5, 6]. 

Актуализация классификации типа стекла 
на основе нейронечеткой модели 

Развитие технологий способствует разработке 

интеллектуальных систем [7, 8]. Такие системы 

применяются во многих областях [9, 10]. Например, 

в криминалистике они могут определять тип стекла, 

помогая в процессе раскрытия преступлений [11]. 

Для построения таких систем часто используют-

ся методы, основанные на нечетких правилах [12-

14], а также нечеткие [15-17] и нейронечеткие моде-

ли [18-20], позволяющие описывать неопределен-

ную информацию по элементам стекла, найденным 

на месте преступления [21]. Помимо нечетких и 

нейронечетких моделей, при создании интеллекту-

альных систем для криминалистов-химиков также 

применяются нейронные сети [22-24], метод бли-

жайших соседей [25], генетические алгоритмы [26-

28]. Однако их использование не позволяет объяс-

нять сформированные решения. 

Криминологические исследования основываются 

в большей степени на обработке неопределенностей 

[29]. Применение нейронечеткой модели при опре-

делении типа стекла позволит обеспечивать более 

гибкий и адаптивный подход к принятию решений в 

этой области, улучшая точность и надежность ре-

зультатов классификации. 

Для построения нейронечеткой модели требуется 

выбор и подготовка набора данных, характеризую-

щих различные типы стекол, а также выбор и при-

менение инструментальной среды моделирования. 

Рассмотрим реализацию этих этапов. 

Выбор и подготовка данных для 
построения нейронечеткой модели 

Существует множество источников данных для 

анализа, одним из которых является репозиторий 

UCI [30]. Для решения поставленной задачи произ-

веден поиск наборов данных в этом репозитории и 

найден набор «Glass identification», предназначен-

ный для распознавания типов стекла. Объем набора 

данных составляет 214 строк. Идентификаторы 

входных столбцов: показатель преломления стекла, 

натрий, магний, алюминий, кремний, калий, каль-

ций, барий, железо. Химические элементы в наборе 

данных представлены в виде весового процента в 

соответствующем оксиде. Для распознавания ис-

пользованы следующие типы стекла (значения вы-

ходного столбца): 

- 1 (термополированное стекло зданий); 

- 2 (обычное стекло зданий); 

- 3 (термополированное стекло автомобилей); 

- 4 (стеклянная тара, контейнеры); 

- 5 (стекло для посуды); 

- 6 (стекло фар автомобиля). 

Используя программу Deductor [31], произведена 

подготовка данных к анализу (см. рис. 1). 

 

 
Рис. 1 – Сценарий в Deductor для подготовки 

набора данных к анализу 

Fig. 1 – Script in Deductor to prepare a dataset for 

analysis 

На рисунке выше представлена последователь-

ность этапов для подготовки данных к анализу. 

На рисунке 2 представлен фрагмент загружен-

ных данных в аналитическое приложение. 

 

 
Рис. 2 – Фрагмент исходных данных для анализа 

Fig. 2 – A fragment of the initial data for analysis 

На этапе настройки задавались типы и виды дан-

ных. Также из набора данных исключен столбец «Id 

number», поскольку он является информационным и 

не влияет на результаты анализа и моделирования. 

Далее в Deductor был проведен корреляционный 

анализ для отбора информативных признаков [32, 

33]. В качестве метода анализа использована корре-

ляция Пирсона. Порог значимости коэффициента 

корреляции выбран равным 0,25. Результаты корре-

ляционного анализа представлены на рисунке 3. 

Корреляционный анализ позволил выявить вход-

ные поля, которые в дальнейшем были включены в 

таблицу данных для анализа. 

Кроме того, проведена оценка качества данных, а 

также их редактирование [34]. После выполнения 

указанных процедур данные были экспортированы в 

текстовый файл (с разделителями полей «табуля-

ция») для дальнейшего анализа и построения нейро-
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нечеткой модели. Итоговая выборка данных вклю-

чала 214 строк, 4 входных столбца и 1 выходной c 6 

классами решений. 

 

 
Рис. 3 – Результаты корреляционного анализа 

Fig. 3 – Results of correlation analysis 

Построение нейронечеткой модели 

На основе подготовленных данных построена 

нейронечеткая модель [35] в программном комплек-

се «Нейронечеткая система формирования нечетких 

моделей оценки дискретного состояния объектов» 

[36]. Эта программа строит нечеткие модели [37-39] 

с использованием реализованного в ней генетиче-

ского алгоритма [40]. Алгоритм позволяет итераци-

онно настраивать значения параметров треугольных 

функций принадлежности в структуре нечеткой 

нейронной сети. 

На рисунке 4 представлен график ее обучения. 

 

 
Рис. 4 – График построения нейронечеткой 

модели 

Fig. 4 – Graph of construction of neuro-fuzzy model 

По оси ординат показана точность классифика-

ции, а по оси абсцисс – число обработанных пара-

метров, соответствующих числу итерации алгорит-

ма обучения. График характеризует динамику изме-

нения точности классификации данных из обучаю-

щей выборки. 

Время построения модели составило 6 минут и 

42 секунды. За это время реализовано 6 полных 

циклов обучения нечеткой нейронной сети. Точ-

ность классификации обучающих данных составила 

93,62%, а тестовых – 92,21%, что является хорошим 

показателем обобщающей способности нейронечет-

кой модели. 

Заключение 

Таким образом, построенная нейронечеткая мо-

дель позволяет производить классификацию типа 

стекла с высокой степенью точности. Для ее постро-

ения подготовлены соответствующие данные. В хо-

де их подготовки выявлены значимые параметры, 

значения которых являются важными для модели-

рования. Также из данных исключены шумы и экс-

тремальные значения. Все это позволило достичь 

цели исследования, связанной с анализом возмож-

ности применения нейронечетких моделей в данной 

предметной области. 
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