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基于规则产生准则与修剪策略的 ＤＦＮＮ算法研究
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摘　要：提出了一种ＤＦＮＮ结构及其学习算法，该ＤＦＮＮ的结构基于径向基神经网络。模糊规则的产生由输
出误差或可容纳边界的有效半径决定。修剪技术的应用，使得网络结构能够保持紧凑，学习速度快，确保系统

的泛化能力。对所提算法作了详细探讨，并与相关算法作比较，从而发现了 ＤＦＮＮ的独特思想。编写了 ＤＦＮＮ
的仿真程序，对具体案例进行了仿真。结果表明，ＤＦＮＮ具有紧凑的结构和优秀的性能。
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　　模糊逻辑理论提供了一种数学工具来获取人们
认知过程，模糊推理则形式上是利用规则进行推

理，其逻辑取值可在０和１之间连续取值，然而不
存在正式的框架来选择模糊系统的各种参数。神经

网络具有学习能力、自适应能力、并行处理能力以

及泛化能力等，具有构建与人们认知有关的各种行

为的潜能，但神经网络没有明确的物理意义。把模

糊逻辑和神经网络这两种方法结合起来，取各自优

点从而构成的动态模糊神经网络，在消费电子、工

业控制、系统辨识、模式识别、图像处理等许多领

域得到了广泛的应用［１－４］。

１　ＲＢＦ神经网络与修剪技术理论分析
１１　模糊神经网络的结构

ＤＦＮＮ的结构是基于扩展的 ＲＢＦ神经网络。
ＲＢＦ神经网络具有单隐层的三层前馈网络，ＲＢＦ
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结构如图１所示。Ｐｏｇｇｉｏ和 Ｇｉｒｏｓｉ已经证明，ＲＢＦ
网络是连续函数的最佳逼近，它能以任意精度逼近

任一连续函数［２］。

图１　径向基神经网络结构
Ｆｉｇ１ＲＢＦｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

一个具有 ｒ个输入和一个输出的 ＲＢＦ神经网
络，该网络可以看成如下形式的映射ｆ：Ｒｒ→Ｒｓ：

ｙ（Ｘ）＝ｗ０＋∑
ｕ

ｉ＝１
ｗｉＲｉ（Ｘ－Ｃｉ） （１）

其中，Ｘ∈Ｒｒ是输入向量，Ｒｉ（·）是基函数，· 表

示输入空间上的欧氏范数，ｗｉ（０≤ｉ≤ｕ）是权值，
Ｃｉ∈Ｒ

ｒ（１≤ｉ≤ｕ）是ＲＢＦ的中心，ｕ是ＲＢＦ的
单元数。

不考虑偏置量，采用高斯函数作为激活函数

时，则式 （１）可以写为如下的表达式：

ｙ（Ｘ）＝∑
ｕ

ｉ＝１
ｗｉＲｉ －

Ｘ－Ｃｉ
２

σ( )２
（２）

如果高斯函数的输出采用归一化，则径向基网络产

生如下归一化输出响应：

ｙ（Ｘ）＝
∑
ｕ

ｉ＝１
ｗｉＲｉ －

Ｘ－Ｃｉ
２

σ( )２

∑
ｕ

ｉ＝１
Ｒｉ －

Ｘ－Ｃｉ
２

σ( )２

（３）

高斯函数不仅适合于全局映射而且适合于细化局部

的特征，而且能够达到快速的学习。因此以高斯函

数作为激活函数的神经网络称为径向基 （ＲＢＦ）神
经网络。由于ＲＢＦ神经网络具有最好的逼近特性，
所以本文的研究是基于动态径向基神经网络［５］。

本文提出了 ＤＦＮＮ结构及其学习算法，该模
糊神经网络的结构基于扩展的径向基神经网络。其

学习算法能够使结构的辨识和参数的调整同时进

行，并且 ＤＦＮＮ能使系统结构小 （使用修剪技

术）、速度快，可用于实时建模与控制。ＤＦＮＮ的
结构如图２所示，共５层。在图２中，ｘ１，ｘ２，…，ｘｒ
是输入的语言变量，ｙ是系统的输出，ＭＦｉｊ是第ｉ个

输入变量的第ｊ个隶属函数，Ｒｊ表示第 ｊ条模糊规
则，Ｎｊ是第ｊ个归一化节点，ｗｊ是第ｊ个规则的结果
参数或者连接权，ｕ指系统总的规则数。

图２　动态模糊神经网络结构
Ｆｉｇ２　ＤＦＮＮｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１２　规则产生准则理论分析
如果ＤＦＮＮ规则数太少，系统的性能将表现

得很差；规则数太多，增加系统的复杂性，导致系

统的泛化能力很差。

误差判断可以表达为：对于第 ｉ个观测数据
（Ｘｉ，ｔｉ），其中，Ｘｉ是输入向量，ｔｉ是期望的输出，
计算ＤＦＮＮ现有结构的全部输出为ｙｉ。

定义

ｅｉ ＝ ｔｉ－ｙｉ （４）
如果

ｅｉ ＞ｋｅ （５）
需要增加一条新的模糊规则。这里的 ｋｅ值是根据
ＤＦＮＮ期望的精度预先选定的。

可容纳边界判定可表达为：对于第ｉ个观测数
据（Ｘｉ，ｔｉ）计算输入值 Ｘｉ和现有 ＲＢＦ单元的中心
Ｃｊ之间的距离ｄｉ（ｊ），即

ｄｉ（ｊ）＝ Ｘｉ－Ｃｊｊ＝１，２，…，ｕ （６）
其中，ｕ是现有的模糊规则或者ＲＢＦ单元的数量。

找出

ｄｍｉｎ ＝ａｒｇｍｉｎ（ｄｉ（ｊ）） （７）
如果

ｄｍｉｎ ＞ｋｄ （８）
需要增加一条新的模糊规则，否则，观测数据 Ｘｉ
可以由现有的最近的ＲＢＦ单元表示［６］。这里，ｋｄ是
可容纳边界的有效半径。

１３　修剪技术理论分析
修剪技术，即在学习进行时，检测到不活跃的

模糊规则并加以剔除，使网络不会持续增长，可获

４４
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得更为紧凑的 ＤＦＮＮ结构。在本文中我们将采用
ＥＲＲ（误差下降率）方法作为一种为修剪技术来
选择重要的模糊规则。这种方法本质上是一种正交

变换的方法，其要点是用ＱＲ分解把矩阵Ｈ变换成
一组正交基向量。这个变换使我们可以计算出每一

个基向量对期望输出能量值的贡献大小［７］。

假定理想的输出为Ｔ＝（ｔ１，ｔ２，…，ｔｎ）∈Ｒ
ｕ，Ｙ

为系统的输出。我们的目标是：给定Ψ∈Ｒ（ｒ＋１）ｕ×ｎ

和Ｔ∈Ｒｎ之间有如下关系［８］：

Ｙ＝Ｗ×Ψ （９）
珘Ｅ＝ Ｔ－Ｙ （１０）

误差能量用 珘ＥＴ珘Ｅ表示。给定 ｎ对输入 －输出
｛Ｘ（ｉ），ｔ（ｉ），ｉ＝１，２，…，ｎ｝，考虑式 （９）和式
（１０）作为线性回归模型的一种特殊情况：

Ｄ＝Ｈθ＋Ｅ （１１）
其中，Ｄ ＝ＴＴ ∈ Ｒｎ为期望输出，Ｈ ＝ΨＴ ＝
（ｈ１…ｈｖ）∈Ｒ

ｎ×ｖ，ｖ＝ｕ×（ｒ＋１）称为回归向量，θ
＝ＷＴ∈Ｒｎ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

［９］。

对于任意矩阵Ｈ，如果它的行数大于列数，通
过ＱＲ分解：

Ｈ ＝ＱＡ （１２）
可把Ｈ变换成一组正交基向量 Ｑ＝（ｑ１，ｑ２，…，ｑｖ）

∈Ｒｎ×ｖ，其维数与Ｈ相同，各列向量 ｑｉ构成正交
集，并且Ａ∈ Ｒｎ×ｖ为一个上三角矩阵。通过这一
变换，有可能从每一基向量计算每一个个体对期望

输出能量的贡献［３］。

ｅｒｒｉ＝
（ｑＴｉＤ）

２

ｑＴｉｑｉＤ
ＴＤ
　　ｉ＝１，２，…，ｖ （１３）

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个规则相关的 （ｒ＋１）个误差下降率。
进一步定义

ηｉ＝
δＴｉδｉ
ｒ＋槡 １ （１４）

那么，ηｉ反映第ｉ个规则的重要性，ηｉ值越大，表
示第ｉ个规则越重要［５］。如果

ηｉ＜ｋｅｒｒ （１５）
其中，ｋｅｒｒ表示预设的阈值，则第 ｉ个规则可剔
除［１０］。

２　实验结果与分析
本文将通过 Ｈｅｒｍｉｔｅ函数逼近以及 Ｍａｃｋｅｙ

Ｇｌａｓｓ时间序列预测实例来验证 ＤＦＮＮ算法的有效

性，并通过 ＤＦＮＮ算法与其他算法的比较，来检
验ＤＦＮＮ在学习效率和性能方面的特点。

一般情况下函数逼近的精度由平方 Ｌ２－范数
来度量，即可以由下式表示

ｆ２ ＝∫Ｘ∈Ｋ ｆ（Ｘ）２ｄＸ （１６）

当一个动态模糊神经网络用于函数逼近问题时，一

般形式的表达如下

ｆ≈∑
ｕ

ｉ＝１
ｗｉＲｉ（Ｘ，ｗｉ） （１７）

其中，ｗｉ是权值，Ｒｉ（Ｘ，ｗｉ）是基函数，ｕ是基函数
的个数。一旦Ｒｉ（Ｘ，ｗｉ）被选定，权值的选择就可
以用线性代数中的标准方法求解。

使用修剪技术与规则产生准则的 ＤＦＮＮ算法
仿真实验。被逼近的函数为如下的Ｈｅｒｍｉｔｅ多项式

ｆ（ｘ）＝１１（１－ｘ＋２ｘ２）ｅｘｐ－ｘ
２( )２ （１８）

　　为了训练学习这个被逼近的函数，使用随机样
本函数在区间 ［－４，４］内来产生２００个输入输
出数据作为训练集。仿真结果如图３所示。表１列
出了用均方根误差表达的结构和性能方面的对比。

ＤＦＮＮ只需要６条规则，就能达到相同的训练误
差，比ＯＬＳ、ＭＲＡＮ和ＲＡＮＥＫＦ算法所需要的规
则数都少［１１－１３］。由图 ３（ａ）、图 ３（ｂ）可以看
出，由于使用了修剪技术，使得 ＤＦＮＮ的结构很
小，但其泛化能力很强。仿真结果表明：与 ＯＬＳ、
ＭＲＡＮ和ＲＡＮＥＫＦ算法比较，ＤＦＮＮ无论在结构
上还是性能上都具有明显的优势。

Ｍａｃｋｅｙ等人在１９７７年提出的 ＭａｃｋｅｙＧｌａｓｓ混
沌时间序列模型，是用来描述白血病时，血液中白

细胞的数量变化情况。许多研究者对这种典型的时

间序列预测问题进行了研究。其方程用如下的表达

式所示

ｘ（ｔ＋１）＝（１－ａ）ｘ（ｔ）＋ ｂｘ（ｔ－τ）
１＋ｘ１０（ｔ－τ）

（１９）

表１　不同算法的均方根误差对比
Ｔａｂｌｅ１　ＲＭＳＥｃｏｍｐａｒｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ＤＦＮＮ ＯＬＳ ＭＲＡＮ ＲＡＮＥＫＦ

模糊规则数 ６ ７ ８ １３

可调参数数量 ２４ ２２ ２５ ４０

训练次数 ２００ ２００ ２００ ２００

均方根误差 ０００５３ ０００９ ００４３７ ００２６１

５４
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图３　Ｈｅｒｍｉｔｅ函数逼近
Ｆｉｇ３　Ｈｅｒｍｉｔｅｆｕｎｃｔｉｏｎａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ

由于新陈代谢生理机制方面的原因，血液中白

细胞的数量变化情况在方程 （１９）中表现出了某
种混沌特性与周期性。当 τ＞１７时，方程 （１９）
表现出混沌现象，而当 τ＜１７时，方程 （１９）表
现出周斯性。τ值越大混沌现象越严重。为了能够
在相同的基础上进行比较，参数选择为：ａ＝０１、
ｂ＝０２和τ＝１７。预测模型表示如下：

ｘ（ｔ＋ｐ）＝ｆ［ｘ（ｔ），ｘ（ｔ－Δｔ），
ｘ（ｔ－２Δｔ），ｘ（ｔ－３Δｔ）］ （２０）

　　为了研究训练和测试情况，用方程 （１９）在
ｔ＝０到ｔ＝６０００之间产生 ６０００个数据。方程
（１９）初始条件选为：当 ｔ＜０时，ｘ（ｔ）＝０，ｘ（０）
＝１２。６０００个数据将作为输入输出数据来训练预
测模型式 （２０），使预测模型逼近式 （１９），并测
试其性能。

设ｐ＝６、Δｔ＝６，在１１１≤ｔ≤６１０之间随机
选择５００对数据样本，在１１１≤ｔ≤１１１０之间随机
选择 １０００对数据样本来作为训练数据。５００和
１０００个随机样本用来检验被辨识的数据模型。从 ｔ
＝１１１到ｔ＝６１０的训练结果和前６步预测结果由

图４所示。选择参数不同，产生的模糊神经网络结
构也不同，其训练均方根误差和测试均方根误差列

于表２中。

图４　ＭａｃｋｅｙＧｌａｓｓ时间序列预测
Ｆｉｇ４　ＭａｃｋｅｙＧｌａｓｓｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

表２　两种不同结构训练和测试仿真结果
Ｔａｂｌｅ２　Ｔｗｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｆｏｒｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄ

ｔｅｓｔｉｎｇｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

结构 训练的ＲＭＳＥ 测试的ＲＭＳＥ 规则数

１ ００１３１ ００１３２ ６
２ ０００８３ ０００８４ １０

图５说明了 ＤＦＮＮ泛化性能的测试，其中 ｐ
＝６，ＤＦＮＮ模糊规则数为１０。测试时，采用前
５００数据样本用于训练模型，后５００数据样本用于
预测模型。由表２可以看出，因为模型测试误差几
乎等同模型训练误差，这说明系统无论是采样６条
模糊规则还是１０条模糊规则所构建，模糊神经网

６４
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络都具有很强的泛化能力，图５也说明这一点。表
３列出了 ＤＦＮＮ与 ＲＢＦＡＦＳ、ＯＬＳ和 ＡＮＦＩＳ的比
较结果［１４－１５］。

图５　ＤＦＮＮ预测的测试结果
Ｆｉｇ５　ＤＦＮＮｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓ

表３　不同的结构和性能比较 （训练条件：ｎ＝５００、ｐ＝６）

Ｔａｂｌｅ３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓａｎｄｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ

（Ｔｒａｉｎｉｎｇｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ：ｎ＝５００、ｐ＝６）

方法
参数的

数量

训练的

均方根误差

测试的

均方根误差
规则数

ＤＦＮＮ １４０ ０００８２ ０００８３ １０
ＲＢＦＡＦＳ ２１０ ００１０７ ００１２０ ２１
ＯＬＳ ２１１ ０００８７ ０００８９ ３５
ＡＮＦＩＳ １０４ ０００１６ ０００１５ １６

从比较结果来看，ＤＦＮＮ有１４０个可调参数，
ＡＮＦＩＳ１０４个可调参数，但 ＤＦＮＮ的性能也没有
ＡＮＦＩＳ性能好。原因是 ＡＮＦＩＳ一个学习过程是基

于整个学习样本，通过迭代学习方式进行的，可以

达到整体的最优解。ＤＦＮＮ采用修剪技术在线学
习方式，每个样本只学习一次，只能获得次优的结

果。然而，ＤＦＮＮ与也只能得到次优解的 ＯＬＳ、
ＲＢＦＡＦＳ相比，ＤＦＮＮ结构更小 （修剪技术的使

用，结构不会持续增长）而泛化能力更强。

３　结　论
本文把ＤＦＮＮ算法与其他学习算法进行了比

较，并深入探讨了这些算法之间的相互关系。由于

修剪技术的使用使得 ＤＦＮＮ具有紧凑的结构和优
秀的性能。ＡＮＦＩＳ及 ＲＢＦＡＦＳ一个学习过程是基
于整个学习样本，而 ＤＦＮＮ采用占线学习方法，
每个数据样本只学习一次，ＤＦＮＮ学习的快速性
是以不能获得最优解为代价的。实验结果表明，对

测试数据的误差与对训练数据的训练误差很接近，

这说明 ＤＦＮＮ具有很强的泛化能力。直到今天，
神经网络结构和泛化能力的研究仍然是神经网络的

一个研究热点，引起研究人员的极大兴趣，有关这

方面的工作还有待进一步的探究。动态模糊神经网

络已经在消费电子、工业控制、系统辨识、模式识

别、图像处理等许多领域得到了广泛的应用。
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于此思想，设计了遗忘因子按响应谱取指数平均的

自调整方法及相应的迭代算法，在算法的收敛速度

与收敛精度之间取得较好的平衡。仿真结果表明优

化的频谱均衡算法较传统的均衡算法的均衡时间降

低了近５０％，稳态误差减低了约９０％。
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