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Аннотация. Рассматривается метод построения нейро-нечетких систем на основе модели акторов. 
Представлены возможные способы реализации децентрализованных и асинхронных систем искус-
ственного интеллекта. Модель акторов, основанная на взаимодействии отдельных, независимо функци-
онирующих узлов, позволяет создавать гибридные интеллектуальные вычислительные системы. Свой-
ства акторов и особенности их взаимодействия дают широкие возможности для обеспечения самодиа-
гностики состояния системы и ее самоорганизации. Представлен сравнительный анализ эффективности 
работы децентрализованной нейро-нечеткой системы, построенной на основе модели акторов, и моно-
литной системы, построенной как единый вычислительный узел. Для этого сравнивалось время выпол-
нения обработки определенного количества наборов входных данных на обоих видах систем. Также 
были оценены распределение памяти и структура взаимодействия вычислительных узлов при построе-
нии децентрализованных гибридных систем искусственного интеллекта.  
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Введение. Современные вычислительные си-
стемы предлагают широкий набор технологий и 
методов для решения различных задач. Большое 
распространение получают системы, основанные 
на концепциях искусственного интеллекта (ИИ). 
Интеллектуальные методы решают широкий 
спектр задач, связанный с выполнением сложных 
вычислений: обработка изображений и видео, 
классификация и кластеризация объектов, и др. 

Существуют различные технологии, которые 
используются в интеллектуальных системах. Из 
этих технологий можно выделить нейронные 
сети и нечеткую логику. Нейронные сети – ос-
новная технология для реализации систем ма-
шинного обучения. С их помощью реализуются 
обучаемые системы различного назначения. Не-
четкая логика – математический аппарат, с по-
мощью которого интерпретируются вычисли-
тельные системы. Это осуществляется с помо-
щью систем нечеткого вывода.  

Объединение нейронных сетей и нечеткой ло-
гики представляет собой нейро-нечеткую систе-
му, которая обладает хорошей интерпретируе-
мостью и обучаемостью. Классическая нейро-
нечеткая система – система нечеткого вывода, 
которая использует нейронную сеть для реализа-
ции нечетких правил. 

Также широко распространены технологии, 
связанные с построением распределенных и 
асинхронных систем. Эти технологии позволяют 
оптимизировать вычислительный процесс для 
повышения эффективности систем. Благодаря 
применению параллельных вычислений можно 
оптимизировать асинхронные операции для по-
вышения эффективности систем. 

Один из способов построения асинхронных 
вычислительных систем – реализация мульти-
агентных или акторных систем. Основная кон-
цепция этих систем заключается в их децентрали-
зованности. Мультиагентная и акторная системы 
представляют собой ряд подпрограмм (агентов и 
акторов соответственно), которые получают 
определенную информацию и взаимодействуют 
друг с другом. В этом взаимодействии заключает-
ся основное отличие этих систем от монолитных, 
в которых есть только один основной вычисли-
тельный узел. 

В научном мире ведутся работы, связанные с 
построением децентрализованных интеллекту-
альных систем. Существуют модели нечетких 
мультиагентных систем [1], [2] и нейронных се-
тей [3], [4]. Также создаются интеллектуальные 

системы на основе акторов [5]–[8]. Так как нейро-
нечеткая система представляет собой объедине-
ние интеллектуальных систем различного вида, 
то логичным развитием концепции гибридного 
искусственного интеллекта являются мультигент-
ные и акторные нейро-нееткие системы. Целью 
служит разработка обобщенной модели нейро-
нечетких систем на основе акторов и проверка ее 
эффективности. 

Преимущества акторных нейро-нечетких 
систем. Основные преимущества акторных нейро-
нечетких систем – это их асинхронность и децен-
трализованность. Гибридные интеллектуальные 
системы задействуют несколько отдельных вы-
числительных элементов, поэтому их можно рас-
пределить на разные вычислительные узлы. Таким 
образом повышается независимость технической 
реализации отдельных компонентов друг от друга: 
если в одном из них произойдет технический сбой, 
то это не приведет к сбою всей системы. Как пра-
вило, акторные системы действуют в рамках одно-
го физического вычислителя, однако ряд систем 
(например, Akka) предоставляют возможность 
построения и развертывания систем на нескольких 
вычислителях в одной сети. 

Асинхронность позволяет построить более 
эффективные модели взаимодействия компонен-
тов разрабатываемых систем. В асинхронных си-
стемах компоненты работают независимо друг от 
друга, что позволяет реализовать параллельные 
вычисления и обеспечивать независимость от-
дельных вычислительных узлов. Также становит-
ся возможным производить ряд вычислений в 
фоновом режиме. Например, в фоновом режиме 
можно выполнять обучение нейронной сети. Не-
достаток асинхронных систем заключается в бо-
лее высокой сложности разработки. Для нейро-
нечетких систем совокупность этих преимуществ 
существенна.  

При разработке гибридных систем ИИ ис-
пользуются различные типы интеллектуальных 
вычислений. С помощью перехода на децентра-
лизованную платформу становится возможным 
создавать отдельные компоненты интеллектуаль-
ных систем независимо друг от друга. Модули 
нейронной сети и нечеткой логики могут функ-
ционировать параллельно, реализуя потоковую 
вычислительную систему. 

Еще одно преимущество заключается в воз-
можности моделирования системы для других 
реализаций. Акторы реализуют определенный 
функционал, который может быть выполнен как 
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отдельная программа или устройство, моделиру-
ется функционал отдельных компонентов. При 
необходимости аппаратной или микросервисной 
реализации интеллектуальной системы можно 
взять за основу разработанную модель для опре-
деления взаимодействия узлов. 

Акторная реализация повышает устойчивость 
системы к сбоям. Сбой одного актора не приводит 
к сбою всей системы, что обеспечивает стабиль-
ность работы программы. При этом программа 
может диагностировать всю систему, отслеживая 
состояния отдельных акторов, контролировать 
наличие сбоев в отдельных узлах и восстанавли-
вать поврежденную функциональность, а также 
при необходимости легко заменять компоненты. 
Этот функционал акторной системы можно рас-
сматривать как базу построения самоорганизую-
щихся нейро-нечетких систем. 

Следует отметить, что децентрализованная 
реализация иногда приводит к потере производи-
тельности. Это связано с необходимостью вза-
имодействия между акторами и межпоточному 
взаимодействию. Прирост производительности 
для децентрализованной и асинхронной архитек-
тур может быть получен при выполнении парал-
лельных вычислений на большом количестве па-
раллельно выполняемых потоков. Нейро-не-
четкие системы, как правило, последовательные, 
поэтому при разовом использовании параллель-
ных вычислений нет. 

Модель акторной нейро-нечеткой системы. 
Реализация акторной модели предлагает разбие-
ние нейро-нечеткой системы на отдельные со-
ставляющие: фаззификация входных данных, об-
работка полученных значений нейронной сетью и 
дефаззификация полученных результатов. Для 
создания этих компонентов нужно решить ряд 
вспомогательных задач – вычисление функций 
активации при фаззификации, обучение нейрон-
ной сети. Этот функционал возможен в виде от-
дельных акторов. 

Особенность акторных и мультиагентных си-
стем состоит в том, что компоненты системы вза-
имодействуют с помощью специально опреде-
ленных сообщений. По этой причине нужно 
определить формат сообщений, которые будут 
передаваться в системе. 

В первую очередь необходимо определить ак-
торы для начала и завершения процесса. По-
скольку акторы взаимодействуют только посред-
ством сообщений, должны быть созданы: актор, 

который запустит обработку данных, и актор, ко-
торый будет обрабатывать результат.  

При реализации основных составляющих 
нейро-нечеткой системы нужны 3 актора, которые 
выполняют функционал ее слоев: фаззификатор, 
нейронная сеть и, при необходимости, дефаззи-
фикатор. Каждый из этих слоев может быть реа-
лизован отдельным актором. Так как эти состав-
ляющие обрабатывают данные в виде чисел и 
числовых массивов, сообщения должны переда-
вать их. Могут быть использованы и другие акто-
ры в зависимости от поставленной задачи – 
например, отдельным актором можно реализовать 
задачу подготовки данных для обучения нейрон-
ной сети. 

Для диагностики системы иногда нужен до-
полнительный актор, который осуществляет мо-
ниторинг состояния вычислительных узлов. Об-
наружив сбой, этот узел восстанавливает повре-
жденный функционал. 

Примеры реализации моделей. Для тести-
рования представленной модели разработаны не-
сколько систем с использованием акторного 
фреймворка. Система выполняет задачу класси-
фикации на основе двух параметров. Для про-
граммной реализации использовался фреймворк 
акторов Actix. Выбор обусловлен скоростью ра-
боты: на базе Actix построен веб-сервер Actix 
Web – один из самых быстрых серверов. Другая 
причина выбора этого фреймворка заключается в 
том, что он разработан для языка программиро-
вания Rust, который дает возможность напрямую 
работать с памятью, при этом не позволяя стро-
ить небезопасные системы. Это позволит обеспе-
чить потокобезопасность системы и оценить рас-
пределение памяти в ней. 

Перед разработкой акторной нейро-нечеткой 
системы нужно определить общий принцип 
функционирования нейро-нечетких систем для 
последующего определения принципов отправки 
сообщений в акторах. Первым шагом является 
фаззификация, т. е. преобразование четких вход-
ных данных в нечеткую форму, реализованная как 
вычисление заранее определенных функций ак-
тивации нечетких множеств. Результаты фаззи-
фикации для всех переменных объединяются в 
один массив и подаются на вход предварительно 
обученной нейронной сети. Результат работы 
нейронной сети при корректно выполненном обу-
чении представляет собой массив нечетких зна-
чений, которые можно дефаззифицировать, т. е. 
перевести в четкую форму из нечеткой. В ряде 
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задач достаточно получить нечеткие значения в 
качестве результата. На рис. 1 представлена об-
щая структура построения нейро-нечеткой систе-
мы. Эта структура представляет собой общий 
алгоритм выполнения нейро-нечетких вычисле-
ний в системе. Простейший алгоритм задействует 
один вычислительный поток. 

Рис. 1. Структура работы нейро-нечеткой системы 
Fig. 1. Structure of neuro-fuzzy systems 
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В зависимости от задачи, решаемой нейро-
нечеткой системой, может быть реализован один из 
двух подходов к получению результатов вычисле-
ний: прямого выполнения и режима ожидания. При 
прямом выполнении каждый актор после заверше-
ния своей части вычислений передает сообщение с 
необходимыми для вычисления данными следую-
щему актору в цепочке вызовов. Таким образом, в 
последнем акторе оказывается собран результат 
всей последовательности вычислений. Этот же ак-
тор выполняет действия, необходимые после вы-
числений. Такой подход хорошо подходит для вы-
полнения фоновых вычислений, результат которых 
не нужно ожидать для корректного выполнения 
программы. Этот подход также можно назвать син-
хронным. Он ближе по своей структуре к монолит-
ной реализации нейро-нечетких систем. 

При выполнении вычислений в режиме ожи-
дания данные после получения результатов пере-
даются в отложенную функцию (callback function) 
актора, который инициировал начало вычисле-
ний. Таким образом, результаты обрабатывает 

начальный актор. Такая реализация удобна, если 
нужно обеспечить очередность в системе при от-
правке сообщений. Этот подход можно назвать 
асинхронным, поскольку актор, инициировавший 
запуск вычислений, ожидает завершения ее рабо-
ты для получения результата. Такой подход удо-
бен для построения систем управления, так как 
позволяет при необходимости модифицировать 
имеющиеся данные системы, после чего повто-
рить выполнение вычислений, создавая таким 
образом обратную связь. 

Структуры акторных систем прямого выпол-
нения и режима ожидания представлены на 
рис. 2. Акторы выполняют фаззификацию вход-
ных данных и обработку нечетких значений 
нейронной сетью. Основной критерий выбора 
механизма построения – это необходимость ожи-
дания результатов или ее отсутствие.  

Акторные фреймворки широко используются 
в промышленных программных системах для ор-
ганизации асинхронных систем. Вычислительные 
узлы в этих системах работают независимо друг 
от друга, что позволяет легко реализовывать па-
раллельные вычисления, а также обработку дан-
ных и запросов на их основе. Для этого создаются 
средства управления контекстом создаваемой ак-
торной системы. В выбранном фреймворке Actix 
для осуществления параллельных вычислений 
используется арбитр системы, создающий для ак-
торов асинхронный контекст выполнения, в кото-
ром осуществляются все требуемые операции.  

На рис. 3 представлена структура реализации 
нейро-нечеткой системы в асинхронном контек-
сте. В этой системе актор, который запустил це-
почку вычислений, ожидает результатов обработ-
ки данных. Обработку результатов можно пере-
нести в завершающий работу актор, поэтому пе-
редача данных начальному актору необязательна 
(обозначена штриховой стрелкой). Через этот ак-
тор осуществляется взаимодействие с остальны-
ми акторами, поэтому через него можно выпол-
нять и другие функции. Например, ему можно 
отправить команду для завершения работы дей-
ствующей акторной системы, которая перена-
правляется нужному вычислителю (в представлен-
ном примере этот же актор получает результат ра-
боты нейронной сети и обеспечивает его отправку 
актору, который ожидает результат работы систе-
мы). Также следует отметить, что можно запустить 
акторную систему как на основном потоке про-
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граммы, так и на отдельном (фоновом). На рисунке 
представлена модель, в которой акторы запускаются 
на отдельном потоке, так как это решение освобож-
дает основной поток для потенциального взаимо-
действия с пользовательским интерфейсом. В этом 
случае у пользователя системы появляется возмож-
ность взаимодействовать с акторами через отправ-
ку определенных сообщений (например, сигнал 
завершения работы системы). 

Actix позволяет создавать не только асин-
хронный контекст выполнения работы, но и син-
хронный. Для этого существует синхронный ар-
битр, который создает синхронный контекст для 
акторов. С его помощью параллельно запускают-
ся несколько одинаковых вычислителей, доступ к 
которым будет осуществляться по одному обще-
му адресу. Таким образом, создается балансиров-
ка нагрузки при обмене сообщениями. Этот ин-
струмент подходит для выполнения параллель-

ных запросов, так как задействует компонент си-
стемы, отвечающий за передачу сообщений од-
ному из параллельно работающих акторов. Син-
хронный контекст обеспечивает устойчивость 
отдельных акторов, так как восстанавливает по-
врежденные узлы системы при сбое. Но такой 
подход требует очень много памяти, поскольку 
создается несколько экземпляров одного актора, 
которые должны хранить экземпляры фаззифика-
торов и нейронной сети для обеспечения потоко-
безопасности выполнения вычислений. Структу-
ра реализации нейро-нечеткой системы в син-
хронном контексте представлена на рис. 4. Син-
хронизатор акторов выполняет функции парал-
лельной передачи запросов в системе. При этом 
можно создать различное количество акторов 
фаззификации и обработки нейронной сети для 
оптимизации памяти системы. 

 
 

Рис. 2. Структура вычислений в акторах:  
а – прямого порядка действий; б – режима ожидания
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Рис. 2. Структура вычислений в авторах: 
а – прямого порядка действий; б – режима ожидания 

Fig. 2. Structure of actors calculations: a – direct mode; б – awaiting mode 
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Рис. 3. Реализация нейро-нечеткой системы в асинхронном контексте акторов 
Fig. 3. Asynchronous context implementation of neuro-fuzzy actors system 
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Рис. 4. Реализация нейро-нечеткой системы в синхронном контексте акторов 
Fig. 4. Synchronous context implementation of neuro-fuzzy actors system 
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Представленные инструменты и средства поз-
воляют построить несколько вариаций акторной 
модели нейро-нечеткой системы в зависимости от 
решаемой задачи. Все представленные системы 
основаны на передаче сообщений между акторами, 
что обеспечивает масштабируемость системы. Од-
нако отправка, прием и передача сообщений могут 
сказываться на общем времени выполнения вычис-
лений, так как они занимают процессорное время. 

Важно правильно оценить время работы всех 
видов систем. Сначала нужно оценить влияние 
акторной системы на общее время вычислений, 
для чего измеряется время работы трех моделей 
нейро-нечеткого вычислителя. Сравниваются 
следующие виды систем: на синхронном контек-
сте, на асинхронном контексте и без применения 
акторов. Актор выполнял нейро-нечеткую обра-
ботку входных данных. Система акторов строи-
лась по модели режима ожидания как более уни-
версальная. Значения системы обрабатываются 
для всех входных данных. В системе без акторов 
нейро-нечеткие вычисления осуществляются 

непосредственно в цикле, в акторной системе 
для начала обработки отправляется сообщение. 
Также было измерено время работы системы, 
которая запускала цикл нейро-нечеткой обработ-
ки непосредственно в акторе, однако времена 
работы такой системы и системы без акторов 
были равны, так как отправлялось всего одно 
сообщение. Для корректного сравнения времени 
вычислений задействуется один поток. Результа-
ты сравнения представлены в табл. 1. Из общего 
времени выполнения вычиталось время обуче-
ния нейронной сети для того, чтобы получить 
результаты обработки входных данных. Време-
нем построения системы фаззификации можно 
пренебречь. 

Из результатов измерений (табл. 1) можно сде-
лать вывод, что применение выбранного фреймвор-
ка акторов приводит к незначительному повыше-
нию времени работы системы. Исходя из этого, 
можно принять, что время передачи сообщений 
акторов в системе крайне мало. 

Табл. 1. Результаты сравнения работы моделей 
Tab. 1. Results of models’ benchmarking 

Размерность  
входных данных 

Среднее время выполнения 
системой без акторов, мс 

Среднее время выполнения 
в асинхронном контексте, мс 

Среднее время выполнения 
в синхронном контексте, мс 

100 × 100 97 101 107 

200 × 200 375 380 402 

400 × 400 1648 1672 1701 

800 × 800 6343 6427 6475 

1600 × 1600 27 873 28 043 28 364 

Табл. 2. Результаты сравнения работы децентрализованных нейро-нечетких систем на асинхронном контексте 
Tab. 2. Results of distributed neuro-fuzzy systems’ benchmarking for asynchronous context 

Размерность  
входных данных 1 поток, мс 2 потока, мс 4 потока, мс 8 потоков, мс 16 потоков, мс 

100 × 100 1149 830 527 450 408 

200 × 200 4463 3854 2364 1753 1583 

400 × 400 17 934 13 452 8351 6520 6027 

800 × 800 70 952 51 844 32 157 25 952 23 302 

1600 × 1600 352 571 209 053 138 934 118 453 106 454 

Табл. 3. Результаты сравнения работы децентрализованных нейро-нечетких систем на синхронном контексте 
Tab. 3. Results of distributed neuro-fuzzy systems’ benchmarking for synchronous context 

Размерность  
входных данных 1 поток, мс 2 потока, мс 4 потока, мс 8 потоков, мс 16 потоков, мс 

100 × 100 3962 2578 1465 1448 1338 

200 × 200 16 468 9361 5254 4939 4637 

400 × 400 87 636 55 386 22 462 16 384 13 193 

800 × 800 325 153 175 751 85 044 64 936 49 237 

1600 × 1600 1 403 562 613 807 356 481 263 932 196 832 
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На основе акторной модели были построены 
две децентрализованные версии нейро-нечеткой 
системы: на синхронном и асинхронном кон-
текстах. Новая реализация отличается тем, что 
для фаззификатора и для нейроной сети были 
выделены отдельные акторы. Это увеличит число 
сообщений в системе и объем передаваемых дан-
ных, что приведет к повышению времени работы. 
Было оценено затраченное на выполнение время, 
а также влияние изменения количества потоков в 
системе. Результаты измерений представлены в 
табл. 2 и 3. 

Из этих таблиц видно, что применение акторов 
обеспечивает параллелизм системы, однако при 
большом количестве передаваемых данных может 
увеличиться время работы. Это объясняется увели-
чением работы системы, связанной с передачей со-
общений. Применение многопоточности повысило 
совокупную скорость работы. Для синхронного 
контекста выполнения использование нескольких 
потоков оказало более сильный эффект, так как для 
отдельной задачи создавалось несколько акторов, 
т. е. обеспечивалась балансировка нагрузки. 

Применение синхронного контекста также при-
вело к увеличению времени обучения отдельной 
нейронной сети, однако обучение происходило па-
раллельно. При использовании одного потока 
нейронная сеть обучалась около 300 мс, в то время 
как при большом количестве потоков обучение 
каждой сети длилось около 1.5 с. Но это обучение 
происходило параллельно и привело к тому, что 
менее чем за 2 с были обучены более 8 нейронных 
сетей, т. е. быстрее, чем если бы обучение происхо-
дило последовательно. Обучить одну нейронную 
сеть для передачи ее адреса в акторы не представ-
лялось возможным, так как это нарушало бы пото-
кобезопасность системы. Выбранные средства раз-
работки (в частности, язык программирования Rust) 
не позволили бы создать систему, не обеспечиваю-
щую потокобезопасность компонентов. 

Увеличение общего времени выполнения про-
граммы связано с увеличением последовательно-
сти передачи данных в системе акторов. В теку-
щей версии после отправки сообщения цепь вы-
числений задействует три актора, в то время как в 
первой системе – один. Это приводит к росту со-
вокупного количества сообщений в системе, что 

увеличило время работы. Для синхронного кон-
текста выполнения эта проблема более серьезна, 
так как при этом затрачивается время на баланси-
ровку нагрузки акторов и получение данных из 
них. В то же время, вычислительные узлы в син-
хронном контексте более устойчивы к техниче-
ским сбоям – при остановке работы одного акто-
ра будет запущена его копия. 

Особенность построенной модели заключает-
ся в заменяемости узлов в последовательности 
выполнений. При применении акторов каждый 
следующий этап вычислений задается с помощью 
адреса нужного актора. Для замены узла нужно 
создать новый вид акторов и подключить их к 
вычислительному процессу. 

Заключение. В результате выполнения работы 
была получена модель акторной нейро-нечеткой 
системы. Получены синхронная и асинхронная 
вариации построения этой модели в зависимости 
от решаемых задач. Обе эти модели можно приме-
нять для решения различных задач: синхронная 
модель лучше подходит для настройки внутренних 
параметров системы с помощью нейро-нечеткой 
системы, в то время как асинхронная может быть 
использована в качестве инструмента построения 
систем с обратной связью. 

Также были рассмотрены инструменты обес-
печения параллельности нейро-нечетких вычис-
лений. В различных акторных фреймворках су-
ществуют инструменты для запуска нескольких 
акторов на параллельных потоках и для обеспе-
чения их отказоустойчивости от разовых сбоев. 
Эти средства могут быть использованы для вы-
полнения самодиагностики системы и обеспече-
ния самоорганизации на их основе. 

Особенностью акторной системы является 
возможность реализовать отдельный функционал 
гибридных систем искусственного интеллекта на 
различных вычислительных узлах. Асинхрон-
ность и децентрализованность рассмотренных 
систем может быть использована для моделиро-
вания и быстрого построения прототипов ги-
бридного искусственного интеллекта в условиях, 
когда предполагается разработка системы в виде 
отдельных сервисов. Таким образом можно опре-
делить функционал отдельных компонентов си-
стемы для реализации. 
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