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摘 要： 模糊集在语义描述上存在不足，因此，如何对模糊神经网络进行扩展是当前模糊神经网络研究的热点，

针对这一问题，本文提出了基于ＵＫＦ的自组织直觉模糊神经网络．首先，给出了直觉模糊神经网络的结构和各层的含
义；其次，推导了直觉模糊神经网络的学习算法，用ＬＬＳ和ＵＫＦ分别学习线性和非线性参数；然后，给出了模糊规则生
成的准则，并用误差下降率方法作为规则修剪的策略，删除作用不大的规则；最后，通过典型的函数逼近、系统辨识和

时间序列预测实例，表明本文算法得到的直觉模糊神经网络的结构更为紧凑，泛化性能也更佳．
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１ 引言

由于自组织模糊神经网络通过控制模糊规则的自

动生成和修剪，可得到一个规则数更小和泛化能力更佳

的网络，从而成为模糊神经网络研究的热点．Ｗｕ提出
了动态模糊神经网络（ＤｙｎａｍｉｃＦｕｚｚｙＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，Ｄ
ＦＮＮ），结构辨识与参数估计同时进行，采用误差下降率
作为修剪策略，得到了较为紧凑的结构，但是假设一条

规则中输入变量的所有高斯隶属函数的宽度是相同的，

与现实不符［１］；Ｗｕ后来又提出了广义动态模糊神经网
络（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＤｙｎａｍｉｃＦｕｚｚｙＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＤＦＮＮ），
克服了 ＤＦＮＮ的不足，学习效率和性能均优于
ＤＦＮＮ［２］；Ｇａｎｇ提出了自组织模糊神经网络（ＳｅｌｆＯｒｇａｎ
ｉｓｉｎｇＦｕｚｚｙＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＳＯＦＮＮ），其本质与 ＧＤＦＮＮ是
一致的，只是在参数学习时采用递推最小二乘法（Ｒｅ

ｃｕｒｓｉｖｅＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅ，ＲＬＳ），结构较 ＧＤＦＮＮ更为紧凑［３］；
文献［１～３］主要存在以下两个问题：（１）只对线性部分
的参数进行了学习，而对非线性部分的参数只是有规律

地扩大，（２）模糊集在语义描述上存在不足，要求隶属函
数的参数是确定的，这在实际中是很难满足的．针对问
题（１），文献［４］在第二阶段通过遗传算法和 ＢＰ算法对
非线性参数进行了学习，算法非常复杂且容易陷入局部

最优，适用性不强；文献［５］采用 ＥＫＦ对 ＤＦＮＮ的非线
性参数进行了学习，性能有所提高，但 ＥＫＦ精度不高，
只是在初始误差和噪声不大时，才表现较好．针对文献
［１～３］存在的问题，Ｈａｎｉ等研究了区间二型模糊神经网
络［６～８］，Ｊｕａｎｇ研究了区间二型模糊神经网络的自进化
问题，但没有采用规则修剪策略，以致规则生成后就不

能剔除，采用 ＢＰ算法对非线性参数进行学习容易陷入
局部最优［９］．
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直觉模糊集是对模糊集最有影响的扩展，在语义

描述上具有独到的优势［１０］；为了改善非线性滤波的效

果，Ｊｕｌｉｅｒ等人提出了ＵＫＦ（ＵｎｓｃｅｎｔｅｄＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ，ＵＫＦ）
算法，由于不要计算非线性变换的导数而隐含具有二

阶滤波器的精度，计算量与 ＥＫＦ同阶次［１１］，因此，ＵＫＦ
在非线性滤波领域得到了广泛应用［１２～１５］．本文提出了
自组织直觉模糊神经网（ＳｅｌｆＯｒｇａｎｉｓｉｎｇＩｎｔｕｉｔｉｏｎｉｓｔｉｃＦｚｚｙ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＳＯＩＦＮＮ）的结构，模糊规则生成和修剪
的策略，并用线性最小二乘（ＬｉｎｅａｒＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅ，ＬＬＳ）和
ＵＫＦ分别学习 ＳＯＩＦＮＮ线性和非线性参数的，提出了
ＵＫＦＳＯＩＦＮＮ训练算法，得到了一个较 ＧＤＦＮＮ和
ＳＯＦＮＮ更为紧凑的结构，泛化性能也更佳．

２ ＵＫＦＳＯＩＦＮＮ的结构

定义１ （直觉模糊集）设 Ｘ是一个给定论域，则
Ｘ上的一个直觉模糊集Ａ为

Ａ＝｛＜ｘ，μＡ（ｘ），γＡ（ｘ）＞｜ｘ∈Ｘ｝ （１）
其中μＡ（ｘ）：Ｘ→［０，１］和γＡ（ｘ）：Ｘ→［０，１］分别代表 Ａ
的隶属函数μＡ（ｘ）和非隶属函数γＡ（ｘ），且对于 Ａ上的
所有ｘ∈Ｘ，０≤μＡ（ｘ）＋γＡ（ｘ）≤１成立．

本文将直觉模糊集合都转换为区间值模糊集合，

即 Ａ＝（μＡ，γＡ）｜珘Ａ＝［μＡ，１－γＡ］．
区间值ＴａｋａｇｉＳｕｇｅｎｏＫａｎ（ＴＳＫ）模糊规则具有以下

的形式：

Ｒｕｌｅｉ：ＩＦｘ１ｉｓ珘Ａ１ｉ，…，ａｎｄｘｒｉｓ珘Ａｒｉ，ｔｈｅｎｙｉｓ珘ａ０ｉ＋∑
ｒ

ｊ＝１
珘ａｊｉ

ｘｊ，
ｉ＝１，…，ｕ

其中珘Ａｊｉ，ｊ＝１，…，ｕ是区间值模糊集，ｕ是模糊规则数，
珘ａｊｉ＝［ｃｊｉ－ｓｊｉ，ｃｊｉ＋ｓｊｉ］是区间值．

ＵＫＦＳＯＩＦＮＮ的结构是一个六层的网络结构，如
图１所示．

第一层：称为为输入层，每个节点分别表示一个输

入的语言变量．
第二层：称为隶属函数层，每个节点分别表示一个

区间值隶属函数．区间值隶属函数的上界和下界都采
用高斯函数，且具有相同的中心和不同的宽度，如下式

所示：

μ
＋
ｉｊ（ｘｉ）＝ｅｘｐ －

ｘｉ－ｃｉｊ
σ
＋( )
ｉｊ

( )２ ，ｉ＝１，…，ｒ；ｊ＝１，…，ｕ
（２）

μ
－
ｉｊ（ｘｉ）＝ｅｘｐ －

ｘｉ－ｃｉｊ
σ
－( )
ｉｊ

( )２ ，ｉ＝１，…，ｒ；ｊ＝１，…，ｕ
（３）

其中，ｃｉｊ是高斯隶属函数的中心，σ－ｉｊ和σ＋ｉｊ（σｉｊ－≤σ＋ｉｊ）是
高斯隶属函数的宽度．因此，节点的输出是一区间值模
糊集［μ

－
ｉｊ，μ

＋
ｉｊ］，如图２所示，虚线为μ

－
ｉｊ，实线为μ

＋
ｉｊ．

第三层：称为 Ｔ范数层，每个节点分别代表一条模
糊规则中的 ＩＦ部分，第 ｊ个节点Ｒｊ的输出为一区间值
模糊集Φ

ｊ＝［φ
－
ｊ，φ

＋
ｊ］：

φ
－
ｊ＝∏

ｒ

ｉ＝１
μ
－
ｉｊ φ

＋
ｊ＝∏

ｒ

ｉ＝１
μ
＋
ｉｊ （４）

第四层：称为结论层，每个节点分别代表一条模糊

规则中的ｔｈｅｎ部分，第 ｊ个节点的输出为一区间值模糊
集 ｗｊ＝［ｗ－ｊ，ｗ＋ｊ］：

［ｗ－ｊ，ｗ＋ｊ］＝［ｃｊ０－ｓｊ０，ｃｊ０＋ｓｊ０］＋∑
ｒ

ｉ＝１
［ｃｊｉ－ｓｊｉ，ｃｊｉ＋ｓｊｉ］·ｘｉ

（５）
第五层：称为输出处理层，输出为 ｙ＝［ｙ－，ｙ＋］，

ｙ－，ｙ＋可通过面积中心法进行求解，如下式所示：

ｙ－＝∑
ｕ

ｊ＝１φ
－
ｊｗ－ｊ

∑
ｕ

ｊ＝１φ
－
ｊ

， ｙ＋＝∑
ｕ

ｊ＝１φ
＋
ｊｗ＋ｊ

∑
ｕ

ｊ＝１φ
＋
ｊ

（６）

第六层：称为输出层，每一个节点都与一个语言变量相

关联，通过去模糊化算子计算输出．

ｙ＝ｙ
－＋ｙ＋
２ （７）

３ ＵＫＦＳＯＩＦＮＮ的学习算法

ＵＫＦＳＯＩＦＮＮ的学习算法包括结构辩识和参数学
习．结构辩识试图通过自组织的方法建立一个紧凑的
网络，使模糊规则可以动态生成和删除；参数学习采用

交替学习的策略，首先，通过 ＬＬＳ学习线性参数，然后，
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通过 ＵＫＦ学习非线性参数，使 ＵＫＦＳＯＩＦＮＮ更快地收
敛，获得更好的泛化性能．
３１ 参数的学习

式（６）可以写成
ｙ－＝－ｗ－， 

－∈Ｒ１×ｕ

ｙ＋＝＋ｗ＋， 
＋∈Ｒ１×ｕ （８）

其中
－＝［－１，…，－ｕ］，－ｊ＝φ

－
ｊ／∑

ｕ

ｊ＝１
φ
－( )ｊ ，


＋＝［＋１，…，＋ｕ］，＋ｊ＝φ

＋
ｊ／∑

ｕ

ｊ＝１
φ
＋( )ｊ ．

将式（８）代入式（７）得

ｙ＝１２
－ｗ－＋＋ｗ( )＋ ＝１２

－
[ ]＋ ｗ－

ｗ[ ]＋

＝１２
－
１…

－
ｕ
＋
１…

＋[ ]ｕ

∑
ｒ

ｉ＝０
ｃ１ｉｘｉ－∑

ｒ

ｉ＝０
ｓ１ｉ ｘｉ



∑
ｒ

ｉ＝０
ｃｕｉｘｉ－∑

ｒ

ｉ＝０
ｓｕｉ ｘｉ

∑
ｒ

ｉ＝０
ｃ１ｉｘｉ＋∑

ｒ

ｉ＝０
ｓ１ｉ ｘｉ



∑
ｒ

ｉ＝０
ｃｕｉｘｉ＋∑

ｒ

ｉ＝０
ｓｕｉ ｘ



















ｉ

（９）

其中 ｘ０＝１，式（９）可进一步写成
ｙ＝Ｗ （１０）

Ｗ＝［ｃ１０…ｃ１ｒ…ｃｕ０…ｃｕｒｓ１０…ｓ１ｒ…ｓｕ０…ｓｕｒ］ （１１）

＝［ｃ１ｘ０…ｃ１ｘｒ…ｃｕｘ０…ｃｕｘｒ，ｓ１｜ｘ０｜…ｓ１｜ｘｒ｜…ｓｕ｜ｘ０｜
…

ｓ
ｕ｜ｘｒ｜］ （１２）

其中
ｃ
ｊ＝－ｊ＋＋( )ｊ ／２，ｓｊ＝＋ｊ－－( )ｊ ／２，ｃｊ取值比

较大，对输出起主要作用，而
ｓ
ｊ是区间模糊Φ

ｊ＝［－ｊ，


＋
ｊ］的犹豫度的一半，取值比较小．
假定 ｎ个观测数据产生了ｕ条模糊规则，理想的

输出为 Ｔ＝［ｔ１，ｔ２，…，ｔｎ］，则 Ｎ节点的输出可以由式
（１０）得到，写成矩阵形式：

Ｙ＝ＷΨ （１３）
Ｙ＝［ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ］ （１４）

Ψ＝


ｃ
１１ｘ０１ … 

ｃ
１ｎｘ０ｎ

  


ｃ
１１ｘｒ１ … 

ｃ
１ｎｘｒｎ

  


ｃ
ｕ１ｘ０１ … 

ｃ
ｕｎｘ０ｎ

  


ｃ
ｕ１ｘｒ１ … 

ｃ
ｕｎｘｒｎ


ｓ
１１ ｘ０１ … 

ｓ
１ｎ ｘ０ｎ

  


ｓ
１１ ｘｒ１ … 

ｓ
１ｎ ｘｒｎ

  


ｓ
ｕ１ ｘ０１ … 

ｓ
ｕｎ ｘ０ｎ

  


ｓ
ｕ１ ｘｒ１ … 

ｓ
ｕｎ ｘ





































ｒｎ

（１５）

Ｗ可以通过 ＬＬＳ进行估计：
Ｗ＝Ｔ（ΨＴΨ）－１ΨＴ （１６）

此外，Ｗ也可以通过Ｋａｌｍａｎ滤波进行估计：
Ｗ（ｋ＋１）＝Ｗ（ｋ＋１）＋Ｓ（ｋ＋１）（ｋ＋１）

ｔ（ｋ＋１）－（ｋ＋１）Ｗ（ｋ( )） （１７）

Ｓ（ｋ＋１）＝１
λ
［Ｓ（ｋ）－ Ｓ（ｋ）（ｋ＋１）

Ｔ（ｋ）Ｓ（ｋ）
λ＋Ｔ（ｋ＋１）Ｓ（ｋ）φ（ｋ＋１）

］

（１８）
初始条件为 Ｗ＝０和 Ｓ（０）＝χＩ．Ｓ（ｋ）是第 ｋ个观测数
据的误差协方差矩阵，０≤λ≤１是遗忘因子，λ越小，表
明数据遗忘越快．

在 Ｗ和模糊规则的中心参数Ｃ＝［ｃ１１，…，ｃ１ｕ，…，
ｃｒ１，…，ｃｒｕ］为已知的前提下，式（１０）可以写成非线性动
力系统的形式：

ｚｋ＝ｚｋ－１
ｔｋ＝ｈｋ（ｚｋ）＋ｖｋ （１９）

其中，ｈｋ为非线性函数，ｖｋ为随机量测噪声，ｚｋ＝
［σ１１

－，…，σ１ｕ
－，…，σｒ１

－，…，σｒｕ
－，σ１１

＋，…，σ１ｕ
＋，…，

σｒ１
＋，…，σｒｕ

＋］ｋ为系统状态．
假设量测噪声为互不相关零均值白噪声，协方差

矩阵为 Ｒｋ，初始状态 ｚ０与噪声独立，先验均值和协方
差阵是 Ｅ（ｚ０）＝＝ｚ^０｜０，ｃｏｖ（ｚ０）＝Ｐ０｜０＝χＩ．因此，可用
ＵＫＦ对式（１９）进行滤波，步骤如下：
（１）计算σ点ξ

（０）
ｋ－１｜ｋ－１，ｉ＝０，１，…，２ｎ即

ξ
（０）
ｋ－１｜ｋ－１＝ｚ^ｋ－１｜ｋ－１

ξ
（ｉ）
ｋ－１｜ｋ－１＝ｚ^ｋ－１｜ｋ－１＋ ｎ＋( )λ Ｐｋ－１｜ｋ槡( )－１ ｉ

，ｉ＝１，２，…，ｎ

ξ
（ｉ）
ｋ－１｜ｋ－１＝ｚ^ｋ－１｜ｋ－１－ ｎ＋( )λ Ｐｋ－１｜ｋ槡( )－１ ｉ－ｎ

，ｉ＝ｎ＋１，…，２













ｎ
（２０）

其中λ＝α２（ｎ＋κ）－ｎ，α决定σ点的散布程度，

（ｎ＋λ）Ｐｋ－１｜ｋ槡( )－１ ｉ
表示矩阵平方根第ｉ列，本文中

α＝０．５，κ＝３－ｎ．
（２）计算σ点ξ

（ｉ）
ｋ｜ｋ，通过状态演化方程的传播，即

ω
（ｍ）
０ ＝λ／（ｎ＋λ）

ω
（ｃ）
０ ＝λ／（ｎ＋λ）＋（１－α２＋β）

ω
（ｍ）
ｉ ＝ω（ｃ）ｉ ＝０．５／（ｎ＋λ），ｉ＝１，…，２

{
ｎ

（２１）

ξ
（ｉ）
ｋ ＝ξ

（ｉ）
ｋ－１｜ｋ－１，ｉ＝０，１，…，２ｎ

ｚ^ｋ｜ｋ－１＝∑
２ｎ

ｉ＝０
ω
（ｍ）
ｉξ

（ｉ）
ｋ

Ｐｋ｜ｋ－１＝∑
２ｎ

ｉ＝０
ω
（ｃ）
ｉ ξ

（ｉ）
ｋ －ｚ^ｋ｜ｋ－( )１ ξ

（ｉ）
ｋ －ｚ^ｋ｜ｋ－( )１ Ｔ＋Ｑｋ－










１

（２２）
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其中β用来描述ｘ的分布信息，本文中β＝２，ω
（ｍ）
ｉ 和

ω
（ｃ）
ｉ 分别为求一阶和二阶统计特性时的权系数．
（３）计算σ点ｚ^ｋ｜ｋ－１、Ｐｋ｜ｋ－１通过量测方程对 ｚｋ的传

播，即

ξ
（０）
ｋ ＝ｚ^ｋ｜ｋ－１

ξ
（ｉ）
ｋ ＝ｚ^ｋ｜ｋ－１＋ ｎ＋( )λ Ｐｋ｜ｋ槡( )－１ ｉ

，ｉ＝１，２，…，ｎ

ξ
（ｉ）
ｋ ＝ｚ^ｋ｜ｋ－１－ （ｎ＋λ）Ｐｋ｜ｋ槡( )－１ ｉ－ｎ

，ｉ＝ｎ＋１，…，２
{

ｎ

（２３）
（４）计算输出的一步提前预测，即

ζ
（ｉ）
ｋ ＝ｈｋ（ξ

（ｉ）
ｋ），ｉ＝０，１，…，２ｎ

ｔ^ｋ｜ｋ－１＝∑
２ｎ

ｉ＝０
ω
（ｍ）
ｉζ

（ｉ）
ｋ

Ｐ^ｔ
ｋ
＝∑

２ｎ

ｉ＝０
ω
（ｃ）
ｉ ζ

（ｉ）
ｋ －ｔ^ｋ｜ｋ－( )１ ζ（ｉ）ｋ －ｔ^ｋ｜ｋ－( )１ Ｔ＋Ｒｋ

Ｐ珓ｚｋｔ^ｋ ＝∑
２ｎ

ｉ＝０
ω
（ｃ）
ｉ ξ

（ｉ）
ｋ －ｚ^ｋ｜ｋ－( )１ ζ（ｉ）ｋ －ｔ^ｋ｜ｋ－( )１













 Ｔ

（２４）
（５）在获得新的量测 ｙｋ后，进行滤波更新．

ｚ^ｋ｜ｋ＝ｚ^ｋ｜ｋ－１＋Ｋｋ（ｔｋ－ｔｋ｜ｋ－１）

Ｋｋ＝Ｐ^ｚｋ^ｔｋＰ
－１
ｔ^ｋ

Ｐｋ｜ｋ＝Ｐｋ｜ｋ－１－ＫｋＰ－１ｔ^ｋ Ｋ
Ｔ{
ｋ

（２５）

式中 Ｋｋ是滤波增益阵．
ＵＫＦ通过选取一个最小样本点集合来近似高斯随

机变量的状态分布，这些样本点能够完全捕获高斯随

机变量的真实均值和方差，ＵＫＦ对于任何非线性系统
精度都能达到二阶以上．
３２ 增加一条模糊规则

对于第 ｋ个观测数据 Ｘ（ｋ），ｔ（ｋ( )），ｋ＝１，２，…，
ｎ，其中，ｋ是全部训练数据的数量，Ｘ（ｋ）是第 ｋ个输
入样本向量，ｔ（ｋ）是第 ｋ个期望的输出，用式（１０）计算
当前结构下的ＳＯＩＦＮＮ输出 ｙ（ｋ）．定义系统误差为：

ｅ（ｋ）＝（ｔ（ｋ）－ｙ（ｋ）） （２６）
由式（４）可以计算每条规则激活程度的区间模糊值，取
他们的平均值作为规则的激活度．

φ
ｃ
ｊ＝φ

－
ｊ＋φ

＋
ｊ

２ （２７）

对于每一个新到的数据 Ｘ（ｋ）＝［ｘ１ｋ，…，ｘｒｋ］，由式（２７）
计算规则的激活度，找到

Ｊ＝ａｒｇｍａｘ
１≤ｊ≤ｕφ

ｃ
ｊ Ｘ（ｋ( )） （２８）

如果 ｅ（ｋ）＞ｋｅ且φ
ｃ
Ｊ＞ｋ，则增加一条模糊规则，ｋｅ和ｋ

是预先定义的阈值，此时，参数的学习须从第一个观测

样本开始．新的模糊规则的初始参数按照如下方式分
配：

Ｄｉｓｔｉ＝
ｄｉｓｔ１ｋ（ｈｍ１）
…

ｄｉｓｔｒｋ ｈ( )









ｍｒ

＝

ｍｉｎ
ｊ＝１…ｉ－１

ｘ１ｋ－ｃ１( )ｊ

…

ｍｉｎ
ｊ＝１…ｉ－１

ｘｒｋ－ｃ( )









ｒｊ

（２９）

其中 ｄｉｓｔｑｋ（ｈｍｑ）是第 ｋ个观测数据的输入Ｘ＝［ｘ１ｑ，…，
ｘｒｑ］的第 ｑ个输入与第ｍｑ个神经元的第ｈｍｑ个隶属函
数的中心之间的距离．

如果ｄｉｓｔｑｋ（ｈｍｑ）≤ｋｗ（ｑ），ｋｗ（ｑ）是预定常数，则有
Ｃｑｉ＝Ｃｑｈｍｋ
σｑｉ

－＝σｑｈｍｑ
σｑｉ

＋＝１１σｑｉ
{

－

（３０）

如果 ｄｉｓｔｑｋ ｈ( )ｍｑ ＞ｋｗ（ｑ），则有
Ｃｑｉ＝Ｘ（ｋ）

σｑｉ
－＝ｋ×ｄｉｓｔｑｋ（ｈｍｑ）

σｑｉ
＋＝１１σｑｉ

{
－

（３１）

只有 ｅｉ＞ｋｅ且φ
ｃ
Ｊ＞ｋ，才增加一条新的模糊规则，

其它情况下，只需用ＬＬＳ和ＵＫＦ更新参数即可．
引入“分级学习”的思想［１］，即 ｋｅ是一个线性函数，

如式（３２）所示：
ｋｅ＝ｍａｘ［ｅｍａｘ×β

ｉ，ｅｍｉｎ］ （３２）
其中 ｅｍａｘ是预先定义好的最大误差，ｅｍｉｎ是期望的精度，

β＝ｅｍｉｎ／ｅｍａｘ是衰减常数．
３３ 模糊规则的修剪

在式（１３）～（１５）中，ｓｉｊ和ｓｊ取值都比较小，对输出
影响不大．为简便起见，在模糊规则修剪时，只考虑 ｃｉｊ
和

ｃ
ｊ，则有

Ｙ＝Ｗ１Ψ１ （３３）

Ψ１＝


ｃ
１１ｘ０１ … 

ｃ
１ｎｘ０ｎ

  


ｃ
１１ｘｒ１ … 

ｃ
１ｎｘｒｎ

  


ｃ
ｕ１ｘ０１ … 

ｃ
ｕｎｘ０ｎ

  


ｃ
ｕ１ｘｒ１ … 

ｃ
ｕｎｘ















ｒｎ

（３４）

Ｗ１＝［ｃ１０…ｃ１ｒ…ｃｕ０…ｃｕｒ］Ｔ （３５）
如果在学习进行时，检测到不活跃的模糊规则并

加以剔除，则可获得更为紧凑的结构．本文采用误差下
降率（ＥＲＲ）［１，２］方法作为修剪策略．给定 ｎ对输入输出
Ｘ（ｉ），ｔ（ｉ），ｉ＝１，２，…，{ }ｎ，考虑式（３６）作为回归模型
的一种特殊情况：

Ｄ＝Ｈθ＋Ｅ （３６）
其中 Ｄ＝ＴＴ∈Ｒｎ为期望输出，Ｈ＝Ψ１Ｔ＝（ｈ１…ｈｎ）∈
Ｒｎ×ｖ，ｖ＝ｕ×（ｒ＋１），称为回归量，θ＝Ｗ１Ｔ∈Ｒｖ包含实
参数并且假定Ｅ∈Ｒｎ是与回归量ｈｉ不相关的一个误差
向量．
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对任意矩阵 Ｈ，如果它的行数大于列数，通过 ＱＲ
分解：

Ｈ＝ＱＡ （３７）
其中 Ｑ＝（ｑ１，ｑ２，…，ｑｖ）∈Ｒｎ×ｖ为正交矩阵，Ａ∈Ｒｖ×ｖ

为上三角矩阵．定义误差下降率：

ｅｒｒｉ＝
（ｑＴｉＤ）２

ｑＴｉｑｉＤＴＤ
，ｉ＝１，２，…，ｖ （３８）

把新得到的ｅｒｒｉ（ｉ＝１，２，…，（ｒ＋１）ｕ）重新排列为
矩阵Δ＝（δ１，δ２，…，δｕ）∈Ｒ（ｒ＋１）×ｕ，Δ的第 ｉ列δｉ就是
与第ｉ条规则相关的（ｒ＋１）个误差下降率．

ηｉ＝
δ
Ｔ
ｉδｉ
ｒ槡＋１ （３９）

ηｉ反映第ｉ条规则的重要性，ηｉ值越大，表示第 ｉ
条规则越重要．如果ηｉ＜ｋｅｒｒ，其中 ｋｅｒｒ为预设的阈值，则
第 ｉ条规则可剔除．

本文算法涉及的参数众多，并且参数对网格性能

影响很大．给出一般的参数设置原则：ｋｅ决定了网络的
精度，一般取值比期望的误差稍大；ｋ是决定是否增加
一条规则的重要依据，ｋ取值大，则生成的规则就多，

一般取值在０５～０７５；ｋｅｒｒ是确定是否删除一条规则的
依据，ｋｅｒｒ取值大，则删除的规则就多；Ｒｋ一般取００１，χ
一般取值在００５～０５．

综上所述，ＵＫＦＳＯＩＦＮＮ算法的流程图如图３所示．

４ 实例分析

我们将通过三个典型的实例来验证 ＵＫＦＳＯＩＦＮＮ
算法的有效性．并与前期的工作，如 ＤＦＮＮ、ＧＤＦＮＮ、
ＳＯＦＮＮ、基于ＲＢＦ适应性模糊系统（ＲＢＦＡＦＳ）等做了一
些比较．
４１ 函数逼近

例１ 三输入非线性函数如下：

ｔ＝（１＋ｘ０．５＋ｙ－１＋ｚ－１．５）２，ｘ，ｙ，ｚ∈［１，６］
在定义域中随机选取２１６个训练样本和１２５个测

试样本．ｅｍｉｎ＝ｅｍａｘ＝０．２，ｋ ＝０６，ｋ＝４，ｋｗ ＝
［０６０６０６］，ｋｅｒｒ＝０．００４，χ＝０１，Ｒｋ＝００１．

仿真结果如图４所示，从图４（ａ）可以看出，模糊规
则是一条一条地生成的，当第６０个样本进入的时候，显
然删除了一条规则（实际是删除了两条规则）；从图 ４
（ｂ）可以看出，ＲＭＳＥ陡峭的地方，表明该处生成了或删
除了一条规则，但有时生成一条规则与剔除另一条规

则同时进行，所以在图上看不出规则的生成和删除；图

４（ｃ）为训练集的期望值和 ＵＫＦＳＯＩＦＮＮ输出的实际值
的比较，可以看出，期望值与实际值基本重合在一起；

图４（ｄ）为非线性函数与 ＵＫＦＳＯＩＦＮＮ输出的实际值之
间的误差．

从表 １可以看出，ＵＫＦＳＯＩＦＮＮ生成的规则数最
小，训练和测试的 ＡＰＥ最小，因此，ＵＫＦＳＯＩＦＮＮ生成的
网络具有结构最紧凑和泛化性能最佳的特点，性能显

著提高．究其原因，高斯隶属函数的宽度对网络的结构
和泛化能力影响巨大，而 ＧＤＦＮＮ和 ＳＯＦＮＮ对高斯隶
属函数的宽度处理很简单，在模糊规则生成的时候，赋

初值，然后当新样本到来时，按照某种准则决定是否成

比例地扩大，这种方式对初值依赖，按比例扩大没有寻

优，从而使得结构存在冗余．但是 ＵＫＦＳＯＩＦＮＮ增加了
一个用ＵＫＦ学习高斯隶属函数宽度的环节，减小了对
初值的依赖，并且精度能够达到二阶以上；此外，ＵＫＦ
ＳＯＩＦＮＮ将高斯隶属函数的宽度定义为一个区间值，在
不确定性表达和处理上更为灵活．因此，ＵＫＦＳＯＩＦＮＮ训
练的网络结构更为紧凑，泛化性能更佳．

表１ ＵＫＦＳＯＩＦＮＮ与其它方法的比较

模型 规则数 参数数目 训练的ＡＰＥ 测试的ＡＰＥ

ＧＤＦＮＮ［２］ １０ ６４ ２．１１ １．５４

ＳＯＦＮＮ［３］ ９ ６０ １．１３８０ １．１２４４

ＵＫＦＳＯＩＦＮＮ ５ ５０ ０．７４２０ ０．９０５１
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４２ 非线性动态系统的辩识

例２ 被辨识的对象描述如下：

ｙ（ｔ＋１）＝ｙ（ｔ）ｙ（ｔ－１）［ｙ（ｔ）＋２．５］
１＋ｙ２（ｔ）＋ｙ２（ｔ－１）

＋ｕ（ｔ）

为了辨识该对象，串关行模型用下式表示：
ｙ^（ｔ＋１）＝ｆ（ｙ（ｔ），ｙ（ｔ－１），ｕ（ｔ））

其中，ｆ是由三输入和单输出的 ＵＫＦＳＯＦＮＮ实现的函
数，ｕ（ｔ）＝ｓｉｎ（２πｔ／２５）．

在定义域中选取２００个训练样本，参数设置为：ｅｍａｘ
＝０３，ｅｍｉｎ＝００２，ｋ＝０７，ｋ＝１５，χ＝０１，ｋｗ＝［０５
０．５ ０．５］，ｋｅｒｒ＝０００３，Ｒｋ＝００１．仿真结果如图 ５所
示．
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表２ ＵＫＦＳＯＩＦＮＮ与其它方法的比较

模型 规则数 训练的 ＲＭＳＥ 测试的ＲＭＳＥ
ＤＦＮＮ［１］ ６ ０．０２８３ 
ＧＤＦＮＮ［２］ ６ ０．０２４１ 
ＳＯＦＮＮ［３］ ５ ０．０１５７ ０．０１５１
ＳＯＦＮＮＧＡ［４］ ４ ０．０１５９ ０．０１４６
ＵＫＦＳＯＩＦＮＮ ４ ０．０１３８ ０．０１３０

从表２可以看出，ＵＫＦＳＯＩＦＮＮ生成的规则数最小，
训练的和测度的均方根误差（ＲＭＳＥ）最小，因此，ＵＫＦ
ＳＯＩＦＮＮ生成的网络具有结构最紧凑和泛化性能最佳的
特点，性能显著提高．表中的“”表示原始文献没有提
供相关数据．
４３ ＭａｃｋｅｙＧｌａｓｓ时间序列预测

例３ ＭａｃｋｅｙＧｌａｓｓ混沌时间序列是 Ｍａｃｋｅｙ等人

在１９７７年所提出的一个模型，其差分方程如下式所示：

ｘ（ｔ＋１）＝（１－ａ）ｘ（ｔ）＋ ｂｘ（ｔ－τ）
１＋ｘ１０（ｔ－τ）

对这种时间序列的预测是一个被许多研究者研究

过的典型问题，为了能够在相同的基础之上进行比较，

参数选择为：ａ＝０１、ｂ＝０２和τ＝１７，当 ｔ＜０时，ｘ（ｔ）
＝０，ｘ（０）＝１２．预测模型为：
ｘ（ｔ）＝ｆ（ｘ（ｔ－２４），ｘ（ｔ－１８），ｘ（ｔ－１２），ｘ（ｔ－６））
用差分方程在 １１８≤ｔ≤１１１７之间选择 １０００个样

本，其中，前 ５００个为训练样本，后５００个为测试样本．
ｅｍａｘ＝０３，ｅｍｉｎ＝００２，ｋφ ＝０７，ｋ＝１５，χ＝０１，ｋｗ＝
［０５ ０５ ０５］，ｋｅｒｒ＝０００００２５，仿真结果如图 ６所
示．

表３ ＵＫＦＳＯＩＦＮＮ与其它方法的比较

方法 规则数 训练的 ＲＭＳＥ 测试的ＲＭＳＥ
ＡＮＦＩＳ［１７］ １６ ０．００１６ ０．００１５
ＲＢＦＡＦＳ［１８］ ２１ ０．０１０７ ０．０１２８
ＤＦＮＮ［１］ １０ ０．００８２ ０．００８３
ＵＫＦＳＯＩＦＮＮ ８ ０．００５７ ０．００６１

从表３可以看出，ＵＫＦＳＯＩＦＮＮ具有最小的规则数，
而 ＡＮＦＩＳ具有最小的训练和测试的 ＲＭＳＥ．此外，ＵＫＦ
ＳＯＩＦＮＮ的 ＲＭＳＥ比 ＤＦＮＮ和 ＲＢＦＡＦＳ都要小很多，说
明 ＵＫＦＳＯＩＦＮＮ网络的结构紧凑，泛化能力稍差．原因
是 ＡＮＦＩＳ通过迭代学习的方式训练，从而可以达到整
体的最优解．而ＵＫＦＳＯＩＦＮＮ和ＤＦＮＮ等只能获得次优
的结果．

５ 结论

本文提出了ＵＫＦＳＯＩＦＮＮ的结构，并推导了训练算
法，结构辨识和参数学习同时进行，采用误差下降率作

为模糊规则的修剪策略．ＵＫＦＳＯＩＦＮＮ增加了一个用
ＵＫＦ学习高斯隶属函数宽度的环节，减小了对初值的
依赖，并且精度能够达到二阶以上；此外，ＵＫＦＳＯＩＦＮＮ
将高斯隶属函数的宽度定义为一个区间值，在不确定

性表达和处理上更为灵活．因此，ＵＫＦＳＯＩＦＮＮ训练的网
络结构更为紧凑，泛化性能更佳．通过函数逼近、系统
辩识和时间序列预测实例，表明本文算法训练的神经

网络性能提高显著．
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