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Streszczenie 

 

Układowe realizacje systemów wnioskowania przybliŜonego wymagają 
często znacznych nakładów. Zmniejszenie ich jest moŜliwe poprzez zasto-

sowanie metody dekompozycji Gupty i przedstawieniu systemu jako 

struktury hierarchicznej. W celu wyeliminowania jej niekorzystnych 

własności konieczny jest wstępny podział bazy wiedzy. Zaproponowana 

została metoda najlepszego wyboru wykorzystująca wybrane algorytmy 

podziału, zaimplementowana w sprzętowym systemie wnioskowania 

przybliŜonego FPGA-FIS. 
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Hardware implementation of the linguistic 
decomposition algorithms based on partition-
ing the knowledge base in the FPGA chip 

 

Abstract 
 

The hardware cost of a fuzzy inference system can be reduced using the 

Gupta’s relational decomposition technique [1]. The system can be repre-

sented as a hierarchical architecture that comprises a set of Single Input 

Single Output subsystems (fig. 1). The decomposition has some disadvan-

tages, computation of the global relation ℜℜℜℜ is extremely time-consuming 

process and a large memory is necessary to store it. They can be elimi-

nated if projection is expanded on linguistic level and decomposition is 

used for knowledge base (1), (fig. 2) [2]. The projection operation (on 

relational or linguistic level) in some cases can lead to inevitable loss of an 

information because of its approximate nature [3]. To avoid inference error 

(the output result is more fuzzy than the output result obtained in the 

classical system architecture (3)) a partitioning methods (5) the knowledge 

base KB[Y , XK,… , X1] into p subbases without inconsistent rules (4) are 

proposed [4]. In section 3, the methods based on partitioning towards 

a defined input linguistic variable (fig. 3) and elimination the inconsistent 

rules (fig. 4) are described [5, 6]. The algorithms are simple and fast, but 

the results are not optimal in all cases (hardware cost depends on number 

of subsystems p, tab. 1). Thus the method of the best choice is proposed 

and implemented in the FPGA fuzzy inference system as a DMU (Decom-

position Management Unit) module (fig. 6). 
 

Keywords: membership function, fuzzy rule, inconsistent rule, fuzzy 

relation, knowledge base, relational decomposition, linguistic decomposi-

tion, First Inference Then Aggregation system (FITA), First Aggregation 

Then Inference system (FATI), fuzzy inference, FPGA 

 

1. Wstęp 
 

Systemy wnioskowania przybliŜonego, ze względu na sposób reprezen-

tacji wiedzy w systemie oraz metodę wyznaczania wyniku, podzielić 
moŜna na regułowe FITA (ang. First Inference then Aggregate) oraz 

relacyjne FATI (ang. First Aggregate then Inference) [7]. W pierwszych 

wiedza reprezentowana jest przez zbiór reguł rozmytych JeŜeli–To, nato-

miast w drugim reguły te przekształcane są do postaci funkcji tzw. relacji 

rozmytej, której argumenty zwykle mają charakter nierozmyty, natomiast 

wartości – rozmyty [8, 9]. Praktyczne realizacje tych systemów wymagają 
znacznych zasobów sprzętowych (w szczególności dla systemów FATI). 

W celu ich obniŜenia system wnioskujący o K wejściach (rys. 1a) moŜna 

przedstawić w postaci struktury hierarchicznej (rys. 1b) złoŜonej z K 

podsystemów rozmytych SISO (ang. Single Input Single Output) o takiej 

samej architekturze, ale róŜniących się zawartością swoich baz wiedzy, 

w oparciu o które przeprowadzany jest proces wnioskowania [2, 4]. 
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Rys. 1.  Logiczna architektura systemu wnioskowania przybliŜonego: a) klasyczna, 

b) hierarchiczna  

Fig. 1.  Logical architecture of the fuzzy inference systems: a) classical, b) hierar-

chical 

 

Jedna z metod pozwalająca przekształcić pierwotną bazę wiedzy do po-

staci baz wiedzy opisujących zachowanie podsystemów rozmytych 

w strukturze hierarchicznej jest technika dekompozycji zaproponowana 

przez Guptę [1]. Wykorzystana ona została w realizacji wyłącznie syste-

mów FATI, a oparta została na tworzeniu subrelacji ℜℜℜℜK…ℜℜℜℜ1 przy wyko-

rzystaniu operacji projekcji globalnej relacji rozmytej ℜℜℜℜ. Charakteryzuje 

się ona znacznymi nakładami zarówno sprzętowymi jak i obliczeniowymi 

związanymi z koniecznością wyznaczania relacji rozmytej ℜℜℜℜ, niezbędnej 

do utworzenia subrelacji ℜℜℜℜK…ℜℜℜℜ1, a nie wykorzystywanej w czasie nor-

malnej pracy systemu tj. podczas procesu wnioskowania. 

Ze względu na to, Ŝe globalna relacja rozmyta ℜℜℜℜ tworzona jest na pod-

stawie zawartości bazy wiedzy regułowego systemu wnioskującego FITA 

KB[Y, XK, …, X1], gdzie Y, XK, …, X1 są odpowiednio wyjściową i wej-

ściowymi zmiennymi lingwistycznymi, zaproponowana została metoda, 

w której to procesowi dekompozycji poddawana jest nie relacja, a baza 

wiedzy 
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gdzie proj jest operacją projekcji przeniesioną na poziom lingwistyczny 

[2]. Podejście to ma dwie podstawowe zalety: nie jest wymagane oblicza-

nie globalnej relacji rozmytej ℜℜℜℜ, a wyniki uzyskane po przeprowadzeniu 

dekompozycji lingwistycznej mogą posłuŜyć zarówno do realizacji regu-

łowego, relacyjnego lub regułowo–relacyjnego systemu wnioskującego 

o strukturze hierarchicznej. 

Metoda dekompozycji Gupty nie jest pozbawiona wad. Operacja pro-

jekcji, niezaleŜnie od tego czy zastosowana na poziomie relacyjnym czy 

teŜ lingwistycznym, powoduje utratę informacji z pierwotnej bazy wiedzy 

podczas przenoszenia jej i konwersji z systemu o klasycznej architekturze 

do podsystemów SISO w systemie o architekturze hierarchicznej. Z tego 

powodu wyniki wnioskowania B’, dla tych samych wartości wielkości 

wejściowych x’K, …, x’1, uzyskiwane z obydwu systemów mogą się 
róŜnić. Tę niekorzystną własność moŜna całkowicie wyeliminować doko-

nując wstępnego podziału pierwotnej bazy wiedzy na bazy wiedzy o tym 

samym wymiarze, dla których to dekompozycja będzie operacją całkowi-

cie bezstratną [2, 4, 5, 6]. 

 

2. Dekompozycja lingwistyczna 
 

Dekompozycja lingwistyczna bazuje na operacji projekcji (1), 

która jest odpowiednikiem operacji projekcji wielowymiarowych 

relacji rozmytych [2, 4]. Zastosowana w odniesieniu do bazy 

wiedzy systemu o architekturze klasycznej prowadzi do utworze-

nia baz wiedzy podsystemów SISO KBi[Y, Xi] (i=1, …, K), w któ-

rych to eliminuje się wszystkie zmienne lingwistyczne wejściowe 

z bazy wiedzy KB[Y, XK, …, X1] za wyjątkiem zmiennej Xi. 

W wyniku projekcji lingwistycznej nie ulegają zmianie poprzed-

niki reguł, natomiast wartości lingwistyczne następników reguł 
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nowo tworzonej bazy wiedzy otrzymuje się poprzez kombinację 
następników pierwotnej bazy wiedzy zgodnie z zaleŜnością 
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gdzie NK, …, N1 określają liczbę wartości lingwistycznych jakie 

moŜe przyjmować kaŜda zmienna lingwistyczna wejściowa XK, 

…, X1, natomiast ∨ oznacza operator sumy typu MAX [1, 7, 8]. 

Graficzna ilustracja dekompozycji, dla przykładowej bazy wiedzy, 

została pokazana na rys. 2. 

 

 
 

Rys. 2.  Dekompozycja lingwistyczna 

Fig. 2.  Linguistic decomposition 

 

Dla pewnej klasy systemów wnioskujących,  w oparciu o bazy 

wiedzy KBi[Y, Xi], nie jest moŜliwe odtworzenie bazy wiedzy 

KB[Y, XK, …, X1] systemu pierwotnego [5]. W tym przypadku 

wyniki wnioskowania uzyskiwane z systemu klasycznego i hierar-

chicznego mogą się róŜnić. Porównując zawartość pierwotnej 

i odtworzonej bazy wiedzy moŜna zauwaŜyć, Ŝe niektóre z reguł 

ulec mogą zdeformowaniu tworząc nowe reguły Rce
JK…J1 (JK=1, 

…, NK; …; J1=1, …, N1), w których wartość lingwistyczną na-

stępnika opisana jest zbiorem rozmytym 
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gdzie NK, …, N1 określają liczbę wartości lingwistycznych jakie 

mogą przyjmować zmienne lingwistyczne wejściowe XK, …, X1. 

JeŜeli wartość wyraŜenia (3), występująca w nawiasie, jest róŜna 

od zera, wówczas reguła moŜe zafałszować wynik wnioskowania 

(dla rozpatrywanej reguły RJK…J1 wszystkie pozostałe reguły, dla 

których iloczyn ten jest niezerowy określane są jako sprzeczne [2, 

5]). Rozpatrując bazy wiedzy KB1[Y, X1] i KB2[Y, X2] pokazane na 

rys. 2, odtworzona na ich podstawie baza wiedzy KB
ce[Y, X2, X1] 

zawiera m.in. regułę Rce
23, której następnik (przy załoŜeniu, Ŝe 

iloczyny odpowiednich zbiorów rozmytych występujących 

w wierszu A12 i kolumnie A23 bazy wiedzy są zbiorami pustymi, za 

wyjątkiem iloczynu zbiorów B13 i B21) wyrazić moŜna jako 

 

 ( )23 23 13 21

ce
B B B B= ∨ ∧ .  (4) 

 

Reguły, w których następniki opisane są za pomocą zbiorów 

rozmytych B13 i B21, określane są jako sprzeczne w stosunku do 

rozpatrywanej reguły R23 [6]. Przeprowadzając proces wniosko-

wania w oparciu o zniekształcone reguły zawarte w bazach wie-

dzy podsystemów SISO struktury hierarchicznej, uzyskuje się 
wynik zniekształcony, przy czym moŜe on charakteryzować się 
zwiększoną rozmytością w porównaniu z wynikiem otrzymywa-

nym w systemie o strukturze klasycznej [3, 5]. 

 
 

3. Metody podziału bazy wiedzy 
 

Wyeliminowanie zniekształcania wyniku wnioskowania w sys-

temie o strukturze hierarchicznej moŜna uzyskać poprzez usunię-

cie reguł sprzecznych z pierwotnej bazy wiedzy, a dopiero w na-

stępnym etapie zastosować technikę dekompozycji Gupty. Aby 

w wyniku tej operacji zachowanie systemu nie uległo zmianie 

pierwotną bazę reguł naleŜy przedstawić jako złoŜenie p baz reguł 

 

 [ ] [ ]1 1, ,K p K

p

Y X , , X Y X , , X= ∨K KKB KB
,  (5) 

z których kaŜda moŜe zawierać wszystkie lub tylko wybrane 

reguły RjK…j1 (jK=1, …, NK; …, j1=1, …, N1) z podstawowej bazy 

wiedzy [2, 5]. NaleŜy spełnić tutaj warunek, aby kaŜda z reguł 

występowała przynajmniej raz w jednej z baz wiedzy KBp[Y, XK, 

…, X1]. PowyŜsze działanie opisuje dekompozycję systemu wnio-

skującego na podsystemy o tej samej liczbie wejść i wyjść, ale 

o róŜniących się zawartościach baz reguł. Dla tak utworzonych 

baz wiedzy zastosowanie techniki dekompozycji Gupty na pozio-

mie lingwistycznym nie powoduje utraty informacji, a tym samym 

wynik wnioskowania uzyskany z systemu o strukturze hierar-

chicznej jest dokładnie taki sam jak dla struktury klasycznej. 

Kluczowym zagadnieniem jest tutaj optymalny podział pier-

wotnej bazy wiedzy tj. taki podział, który przy najmniejszej moŜ-
liwie liczbie nowo utworzonych baz wiedzy KBp[Y, XK, …, X1] 

zapewni w kaŜdej z nich brak reguł sprzecznych tzn. suma iloczy-

nów zbiorów rozmytych występujących w nawiasie równania (3) 

jest zbiorem BJK…J1 lub zbiorem pustym. Od wartości współczyn-

nika p zaleŜy nakład sprzętowy, którego zwiększenie jest tutaj 

nieuniknione [2]. 

W [4] zaproponowana została metoda oparta na podziale pier-

wotnej bazy wiedzy względem wyróŜnionej zmiennej wejściowej, 

której graficzna ilustracja przedstawia rys. 3. 

 

 
 

Rys. 3.  Metoda podziału względem zmiennej lingwistycznej wejściowej 

Fig. 3.  Partitioning method towards a defined input linguistic variable 

 

Inna metoda podziału oparta została na przeszukiwaniu pier-

wotnej bazy wiedzy, odnajdywaniu reguł sprzecznych i ich prze-

noszeniu do nowo tworzonych baz wiedzy [5]. Jeden z jej etapów, 

dla przykładowej bazy wiedzy, pokazany został na rys. 4. Dla 

rozpatrywanej reguły R23 konieczne jest odizolowanie pary reguł 

R12 i R21 (równanie (4)). O tym, która z nich zostanie przeniesiona 

do nowo tworzonej bazy wiedzy zaleŜy od kierunku eliminowania 

(tj. względem wierszy lub kolumn). W przypadku pokazanym na 

rys. 4 (eliminacji względem wierszy) usunięta zostaje reguła R13. 

 

 
 

Rys. 4.  Metoda podziału oparta na eliminacji reguł sprzecznych 

Fig. 4.  Partitioning method based on elimination the inconsistent rules 

 

Pierwsza z metod podziału charakteryzuje się niewielką złoŜo-

nością, jednak nie w kaŜdym przypadku daje wyniki optymalne, 

druga natomiast jest bardziej złoŜona, ale pozwala uzyskać lepsze 

wyniki podziału tzn. mniejszą wartość współczynnika p dla szer-

szej klasy systemów wnioskowania przybliŜonego. 

 
4. Sprzętowy system FPGA-FIS, moduł DMU 

 

W ramach prowadzonych prac opracowany został sprzętowy 

system wnioskowania przybliŜonego FPGA-FIS, zaimplemento-

wany w układzie Spartan II XC2S200 [4, 10, 11], posiadający 
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uniwersalną strukturę modułową. W zaleŜności od potrzeb moŜe 

on realizować dowolny algorytm wnioskujący, pracować jako 

system regułowy, relacyjny lub regułowo–relacyjny. Na rys. 5 

przedstawiono cykl pracy systemu (z podanymi szacunkowymi 

czasami realizacji poszczególnych operacji), z wyróŜnionym 

stanem, w którym przeprowadzana jest dekompozycja pierwotnej 

bazy wiedzy (tj. podział i dekompozycja metodą Gupty). 

 
Rys. 5.  Diagram pracy systemu wnioskowania przybliŜonego FPGA-FIS 

Fig. 5.  Work diagram of the fuzzy inference FPGA-FIS system 

Realizowana jest ona na drodze sprzętowej, z wykorzystaniem 

opracowanego modułu DMU (ang. Decomposition Management 

Unit). Zastosowano w nim zaprojektowane moduły realizujące 

wybrane strategie podziału zaproponowane w [4, 5] i wspominane 

w rozdziale 3 (DMU1 i DMU2). Ze względu na to, iŜ pozwalają 
one uzyskać róŜne wartości współczynnika p (5), moduł koordy-

natora wybiera najlepszy rezultat i przekazuje go do modułu reali-

zującego właściwą dekompozycję lingwistyczną Gupty (rys. 6). 

Wyniki końcowe zapisywane są w pamięci systemu FPGA-FIS 

i wykorzystywane do wyznaczania wyniku (system FITA) lub do 

tworzenia podrelacji (baza wiedzy dla systemu FATI). 

 
Rys. 6.  Schemat blokowy modułu DMU 

Fig. 6.  Block diagram of the DMU module 

 

5. Wnioski 
 

W tabeli 1 zaprezentowano wyniki podziału przykładowych baz 

wiedzy systemów wnioskujących dla algorytmów opartych na 

podziale względem wybranej zmiennej (DMU1) oraz kierunku 

(DMU2) jak równieŜ zaproponowanej metody najlepszego wybo-

ru (DMU). Do określania własności zaproponowanych metod 

wykorzystano bazy wiedzy następujących systemów: regulatory 

(oznaczone numerami 1 [12], 3 [13], 4 [9]), model bramki ENOR 

(2) [3], system parkowania cięŜarówki (5) [14], regulator tempera-

tury w systemie klimatyzacji (6) [15], system stabilizacji wahadła 

(7) [16], sterownik wentylatora (8) [17] oraz system identyfikacji 

układów nieliniowych (9) [18]. 

Tab. 1.  Liczba baz wiedzy p, dla wybranych metod podziału 

Tab. 1.  Number of knowledge bases p for selected partitioning method 

System wnioskujący (benchmark) 
Metoda podziału bazy wiedzy 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 

Wartość optymalna 3 2 5 3 5 2 3 2 3 

Podz. wzgl. zm. ling. wej. (DMU1) 5 2 5 3 5 3 5 3 5 

Podz. wzgl. kier. X1 (DMU2) 3 2 5 4 6 3 3 2 3 

Podz. wzgl. kier. X2 (DMU2) 4 2 5 4 5 3 3 3 4 

Metoda najlepszego wyboru (DMU) 3 2 5 3 5 3 3 2 3 

MoŜna zauwaŜyć, Ŝe metoda oparta na wyborze wyniku najlep-

szego spośród wyników uzyskiwanych metodami DMU1 i DMU2 

tylko w jednym przypadku daje wynik gorszy od optymalnego 

(system (6)). Jej układowa implementacja charakteryzuje się 
jednak większym nakładem sprzętowym (tab. 2), ale uzyskiwane 

wyniki pozwalają ograniczyć do niezbędnego minimum liczbę 
podsystemów w strukturze hierarchicznej, a tym samym obniŜyć 
całkowite nakłady wymagane w realizacji systemu wnioskującego 

oraz zminimalizować czas inicjalizacji (tworzenia podrelacji) dla 

systemu relacyjnego FATI [2, 10, 11]. 

  
Tab. 2.  Zasoby sprzętowe wymagane do realizacji modułów DMU 

Tab. 2.  Hardware resources of the DMU modules 

Liczba Metoda podziału bazy wiedzy 

(typ modułu) Slices FF LUTs Bramek przel. 

DMU1 42 44 54 640 

DMU2 170 83 241 2494 

DMU Gupta 112 65 207 1831 

DMU 356 217 542 6713 
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