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摘　要：ＤＦＮＮ的基本思想是构造一个基于扩展的 ＲＢＦ神经网络，它可以看成是一个 ＴＳＫ模糊系统，也可以
看作是基于归一化的高斯ＲＢＦ神经网络。ＤＦＮＮ算法中，不仅参数可以在学习过程中调整，同时，也可以自动
确定模糊神经网络的结构。非线性参数是由训练样本和高斯宽度直接决定的，只需一步训练就可以达到目标。

由于修剪策略的应用，网络的结构不会持续增长，因而确保了系统的泛化能力。使用ＤＦＮＮ对非线性动态系统
辨识进行了仿真，并与相关算法作比较，从而发现了ＤＦＮＮ算法的有效性和高效性。
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　　本文将模糊逻辑和神经网络相结合，利用神经
网络实现模糊化、模糊规则表达、模糊逻辑推理和

反模糊化过程，提出了自适应学习方法，克服了基

于先验知识确定模糊规则及网络结构的困难［１］。

模糊逻辑、神经网络和模糊神经网络是智能计算这

门交叉科学的基本内容，近年来他们都得到了飞速

的发展并获得了广泛的应用。多学科算法的相互交

叉、相互渗透可以进一步促进现代科学技术的发

展［２］。

１　ＲＢＦ神经网络的学习算法
１１　模糊神经网络的结构

ＤＦＮＮ（动态模糊神经网络）的结构是基于
扩展的 ＲＢＦ（径向基）神经网络。ＲＢＦ神经网络
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具有单隐层的三层前馈网络，ＲＢＦ结构如图 １所
示。由于它模拟人脑中局部调整、相互覆盖接收域

的神经网络，ＲＢＦ网络是一种局部逼近网络，已
经证明它能以任意精度逼近任一连续函数［３］。

设网络输入ｎ维向量ｕ，输出 ｍ维向量 ｙ，输
入／输出样本对长度为Ｌ。

ＲＢＦ网络隐层第ｉ个节点的输出为
ｑｉ＝Ｒ（‖ｕ－ｃｉ‖） （１）

式中：

ｕ为ｎ维输入向量；ｃｉ为第ｉ个隐节点的中心，ｉ
＝１，２，…，ｓ；‖·‖ 通常为欧氏范数；Ｒ（·）为
ＲＢＦ函数，具有局部感受的特性。它有多种形式，
体现了ＲＢＦ网络非线性映射能力［４］。

网络输出层第ｋ个节点的输出为隐节点输出的
线性组合，即

ｙｋ ＝∑
ｉ
ｗｋｉｑｉ－θｋ （２）

式中，ｗｋｉ为ｑｉ→ｙｋ的连接权；θｋ为第ｋ个输出节点
的阈值［５］。

图１　ＲＢＦ网络结构
Ｆｉｇ１　ＲＢＦｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

设有ｐ组输入／输出样本ｕｐ／ｄｄ，ｐ＝１，２，…，Ｌ
定义目标函数 （Ｌ２范数）为

Ｊ＝∑
ｐ
‖ｄｐ－ｙｐ‖２＝

１
２∑ｐ∑ｋ （ｄｋｐ－ｙｋｐ）

２（３）

学习的目的是使

Ｊ≤ε （４）
式中，ｙｐ是在ｕｐ输入下网络的输出向量

［６］。

高斯径向基函数网络隐节点的输出为

ｑｉ＝Ｒ（ｕ－ｃｉ）
Ｔ∑ －１

ｉ
（ｕ－ｃｉ[ ]） （５）

式中，［·］表示向量ｕ与ｃｉ间的马氏距离。

当∑ｉ
为对角阵时，式 （５）为

ｑｉ＝Ｒ∑
ｎ

ｊ＝１

（ｕｊ－ｃｉｊ）
２

σ２[ ]
ｉｊ

（６）

当∑ｉ
为单位阵时，式 （５）为

ｑｉ＝Ｒ
（ｕ－ｃｉ）

Ｔ（ｕ－ｃｉ）
σ２[ ]
ｉ

（７）

作用函数是高斯径向基函数 （ＲＢＦ），是非线性的，
即

Ｒ（ｈ）＝ｅｘｐ（－ｈ） （８）

ｈ＝
（ｕ－ｃｉ）

Ｔ（ｕ－ｃｉ）
σ２ｉ

（９）

式中，ｕ为ｎ维输入向量，ｊ＝１～ｎ；ｃｉ为第ｉ个隐
节点的中心；σｉ为第 ｉ个隐节点的标准化参数；σｉｊ
为第ｉ个隐节点第 ｊ分量的标准化参数。ＲＢＦ神经
网络被广泛用于函数逼近以及模式识别中，在这些

应用中，样本的维数通常很小［７］。正如 Ｍｏｏｄｙ和
Ｄａｒｋｅｎ在文献 ［８］中所指出的，“ＲＢＦ神经网络
是最合适用于学习逼近连续的或分段连续的实值映

射，其中该映射的输入维数充分的小”。

本文提出了一种动态模糊神经网络 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。其学习算法的最大特点是参数

的调整和结构的辨识同时进行，且学习速度快，可

用于实时建模与控制。动态模糊神经网络的结构如

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　ＤＦＮＮ结构
Ｆｉｇ２　ＤＦＮＮｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１２　神经网络用于系统辨识
如果实际系统的输出只是依赖于其当前时刻的

输入，而与历史输入无关，就称这个系统是静态系

统。如果系统的输出不仅依赖于以前的输出而且依

赖于当前的输入，则称这类系统为动态系统。ｎ阶
动态系统通常可以用如下方程描述［９］：

ｙ（ｔ）＝ｆ［ｙ（ｎ）（ｔ），…，ｙ′（ｔ），ｘ（ｔ）］ （１０）
其中，ｙ（ｔ）和ｘ（ｔ）分别为对象的输出和输入信号，

１２
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ｙ（ｎ）（ｔ）为 ｙ（ｔ）的 ｎ阶微分，它是 ｙ（ｔ）的以前信
息。如果函数 ｆ( )· 非线性的，则系统 （１０）称为
非线性动态系统。本文将研究这一类型的系统。

文献 ［１０］指出，在较弱的假设下，任何一
个非线性离散时间系统都可用如下的 ＮＡＲＭＡＸ
（ＮｏｎｌｉｎｅａｒＡｕｔｏＲｅｇｒｅｓｓｉｖｅＭｏｖｉｎｇＡｖｅｒａｇｅｗｉｔｈｅＸｏｇ
ｅｎｏｕｓｉｎｐｕｔｓ）模型来描述：
ｙ（ｔ）＝ｆ［ｙ（ｔ－１），…，ｙ（ｔ－ｎｙ），ｘ（ｔ－１），…，
ｘ（ｔ－ｎｘ），ｅ（ｔ－１），…，ｅ（ｔ－ｎｅ）］＋ｅ（ｔ）

（１１）
其中 ｙ（ｔ）、ｘ（ｔ）、ｅ（ｔ）分别是系统的输出、系统的
输入和噪声，ｆ是待辨识的未知函数，ｎｙ、ｎｘ、ｎｅ分别
是输出、输入和噪声的最大延迟，ｅ（ｔ）是独立的零
均值序列。作为 ＮＡＲＭＡＸ的一个特例，实际中经
常用到如下的ＮＡＲＸ（ＮｏｎｌｉｎｅａｒＡｕｔｏＲｅｇｒｅｓｓｉｖｅｗｉｔｈ
ｅＸｏｇｅｎｏｕｓｉｎｐｕｔｓ）模型：

ｙ（ｔ）＝ｆ［ｙ（ｔ－１），…，ｙ（ｔ－ｎｙ），
ｘ（ｔ－１），…，ｘ（ｔ－ｎｘ）］＋ｅ（ｔ） （１２）

基于ＮＡＲＸ模型，文献 ［９］对此作了进一步简
化，并提出如下几个没有干扰情况下的模型。

模型Ⅰ

ｙ（ｔ）＝∑
ｎｙ

ｉ
αｉｙ（ｔ－ｉ）＋ｇ［ｘ（ｔ－１），…，ｘ（ｔ－ｎｘ）］

（１３）
　　模型Ⅱ

ｙ（ｔ）＝ｆ［ｙ（ｔ－１），…，ｙ（ｔ－ｎｙ）］＋∑
ｎｘ

ｉ＝１
βｉｘ（ｔ－ｉ）

（１４）
　　模型Ⅲ

ｙ（ｔ）＝ｆ［ｙ（ｔ－１），…，ｙ（ｔ－ｎｙ）］＋
ｇ［ｘ（ｔ－１），…，ｘ（ｔ－ｎｘ）］ （１５）

基于上述模型，文献 ［９］提出了如何利用神经网
络来进行系统辨识。

用神经网络来进行系统辨识，一个显而易见的

方法就是使神经网络或模糊神经网络的输入－输出
结构选择和被辨识的系统一模一样。在实际操作

上，可以有如下两种模型。

１）并行模型
ｙ（ｔ）＝ｆ^［^ｙ（ｔ－１），…，

ｙ^（ｔ－ｎｙ），ｘ（ｔ－１），…，ｘ（ｔ－ｎｘ）］ （１６）
２）串－并行模型

ｙ^（ｔ）＝ｆ^［ｙ（ｔ－１），…，

ｙ（ｔ－ｎｙ），ｘ（ｔ－１），…，ｘ（ｔ－ｎｘ）］ （１７）
其中，^ｆ是一个神经网络或模糊神经网络，ｙ、^ｙ分别
是待辨识模型的输出和系统的实际输出。

２　实验结果与分析
在并行模型中，由于反馈模型输入 ｙ^（ｔ－ｉ）依

赖辨识模型的参数，因此，线性参数模型的参数求

解变成了一个非线性问题。一般地说，非线性方法

求解优化问题的速度非常慢。因此串－并行方法被
研究者广泛使用，特别是考虑到稳定性问题，该方

法显得非常有优势，因为它不涉及反馈问题。然而

当处理有噪声的系统时，并行模型应该是首选的，

因为它避免了由于实际系统输出的噪声而导致的偏

置问题。本文仿真在 ＤＦＮＮ中只使用了串 －并行
方法。

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）

（１８）
这个模型广为研究人员使用，比如，文献

［１１］和文献 ［１２］，该对象给出的无外力系统的
平衡状态分别为 （０，０）和 （２，２）。如果串 －并
行辨识模型用来辨识该对象，则这个模型可以用如

下方程来表示：

ｙ^（ｔ＋１）＝ｆ（ｙ（ｔ），ｙ（ｔ－１），ｕ（ｔ））　　 （１９）
其中，ｆ是三输入单输出的 ＤＦＮＮ。使用同文

献 ［１３］和文献 ［１４］相同的输入 ｕ（ｔ） ＝
ｓｉｎ（２πｔ／２５），其结果如图３所示。其中图３（ａ）
表示产生的模糊规则，图３（ｂ）表示训练时的实
际输出误差，图３（ｃ）表示均方根误差。与文献
［１１］、文献 ［１２］及文献 ［１３］结果比较如表１
所示。

由表１可以看到，要达到相同的训练误差，只
有结构自适应的ＯＬＳ方法需要６５条规则，远大于
ＤＦＮＮ所需要的规则数。文献 ［１１］和文献 ［１２］
也采用了修剪计算［１５］，其所用的规则数虽然比

ＯＬＳ方法少，但还是比 ＤＦＮＮ的方法多多了，而
且训练误差比ＤＦＮＮ大得多。由图３（ｄ）可以看
到，尽管ＤＦＮＮ的结构很小，但其泛化能力很强。
结果表明：与其它算法相比，ＤＦＮＮ无论在结构
上还是性能上都具有明显的优势。
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　第 ５期 杨文茵等：基于非线性动态系统辨识的 ＤＦＮＮ算法研究

图３　非动态线性系统的辨识
Ｆｉｇ３　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｎｏｎｌｉｎｅａｒｄｙｎａｍｉｃｓｙｓｔｅｍｓ

（ａ）产生的模糊规则；（ｂ）训练时实际输出误差；（ｃ）均方根误差；（ｄ）期望 （－）与辨识 （０）数据

表１　不同算法的性能和结构比较
Ｔａｂｌｅ１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｎｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ＤＦＮＮ ＯＬＳ［１３］ ＲＢＦＡＦＳ［１１］ ＦＮＳ［１２］

规则数 ７ ６５ ３５ ２２
参数数 ４７ ３２６ ２８０ ８４

均方根误差 ００２８２ ００２８８ ０１３８４ 未列出

为了检验ＤＦＮＮ的泛化能力，设ｐ＝６，ｎ＝
５００。其中ｐ为前６步预测结果，ｎ为５００个样本
对。选择不同参数，将得到两种不同的神经网络结

构，其训练和测试结构列于表２中。

表２　ｎ＝５００，ｐ＝６时训练数据的仿真结构
Ｔａｂｌｅ２　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａｗｈｅｎｎ＝５００，ｐ＝６

规则数 训练的ＲＭＳＥ 测试的ＲＥＭＳ

结构１ ５ ００１３１ ００１３４
结构２ １０ ０００８３ ０００８４

当ｐ等于６，模糊规则数为１０时，图４说明了
ＤＦＮＮ泛化性的测试，其中，前 ５００个点用于训
练，后５００个点用于预测。由图 ４及表 ２可以看
出，无论是采样５条规则还是１０条规范，所构建
的模糊神经网络都具有很强的泛化能力，因为测试

误差几乎等同训练误差［１６］。表３列出了 ＤＦＮＮ与

ＡＮＦＩＳ（基于自适应神经网络的模糊推理系统）、
ＯＬＳ（正交最小二乘网络）和 ＲＢＦＡＦＳ（径向基
自适应模糊系统）的比较结果。

图４　ＤＦＮＮ预测的测试结果
Ｆｉｇ４　ＴｅｓｔｒｅｓｕｌｔｏｆＤＦＮＮｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

（ａ）期望（－）和辨识（ｏ）数据；（ｂ）预测误差

３２
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表３不同的结构和性能比较 （训练条件：ｎ＝５００，ｐ＝６）
Ｔａｂｌｅ３Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｉｏｎ（Ｔｒａｉｎｉｎｇｃｏｎｄｉｔｉｏｎ：ｎ＝５００，ｐ＝６）

方法 规则数 参数的数量 训练的均方根误差 测试的均方根误差

ＤＦＮＮ １０ １００ ０００８２ ０００８３
ＡＮＦＩＳ １６ １０４ ０００１６ ０００１５
ＯＬＳ ３５ ２１１ ０００８７ ０００８９

ＲＢＦＡＦＳ ２１ ２１０ ００１０７ ００１２８

　　比较结果显示，即使 ＤＦＮＮ有更多的可调参
数，它的性能也并没有 ＡＮＦＩＳ好。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ＤＦＮＮ只能获得次优的结果。然而，与
ＲＡＮ、ＲＡＮＥＫＦ及ＭＲＡＮ（它们也只能得到次优
解）相比，ＤＦＮＮ结构小而泛化能力更强。

３　结　论
ＤＦＮＮ算法中，非线性参数是由训练样本和

启发方法直接决定的，而没有用优化算法来确定，

虽然高斯宽度在学习时可以自适应地调整，但学习

规则却很简单。ＤＦＮＮ算法中，由于分级学习策
略的使用可以缓解学习过程中的震荡问题；修剪技

术的应用，使得网络的结构不会持续增长。为检验

ＤＦＮＮ的有效性，把 ＤＦＮＮ与其它的学习算法进
行了比较，并深入探讨这些算法与其它算法的相互

关系，研究表明 ＤＦＮＮ具有简洁的结构和优良的
性能。
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