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摘　要：提出了基于椭圆基函数 （ＥＢＦ）的广义动态模糊神经网络 （ＧＤＦＮＮ）算法。算法提取的模糊规则具
有很好可理解性，可以作为建模工具，也可以作为知识提取的工具。广义动态模糊神经网络由于基于模糊ε－完
备性，同时提出了一种新颖的在线参数分配机制，从而缓解了初始化的随机选择，且与输入变量不同值域没有

关系，因而更容易构造一个较好性能的模糊系统。开发了仿真程序，对具体案例进行仿真，取得了较为理想的

结果。
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　　本文提出了基于椭圆基函数 （ＥＢＦ）的广义动
态模糊神经网络，其主要目标是用一种简单、快速

的方法来构造一个模糊系统使得：① 对于知识工
程可以获得一些有用的模糊规则。② 可以作为系
统建模工具用于控制工程、模式识别等方面。值得

指出的是，尽管ＧＤＦＮＮ比ＤＦＮＮ更复杂，但是，
它所需要的预先设定的参数却比 ＤＦＮＮ少，即使

用者对系统的了解要求更少，因此，它比 ＤＦＮＮ
实现起来更加容易［１］。

１　ＧＤＦＮＮ学习算法理论分析
１１　模糊规则产生准则

定义１模糊规则的ε－完备性：对某个变化范
围内的输入，如果至少存在一条模糊规则，使得匹
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配度 （即触发权）的值不小于ε，我们就说这样的
模糊系统具备ε－完备性［２］。

在模糊系统中，ε的最小值通常选择为 εｍｉｎ＝
０５。

从模糊规则观点来看，一条模糊规则是在输入

－输出空间中的一个局部表达。如果一个新的样本
满足ε－完备性，那么ＧＤＦＮＮ不会产生一个新的
规则，而会通过更新现有规则的参数来包容该样

本。

根据 ε－完备性，当一个观测数据 （Ｘｋ，ｔｋ），ｋ
＝１，２，…，ｎ进入系统，可以计算出马氏距离
ｍｄｋ（ｊ），它是观测数据Ｘｋ和现有的ＲＢＦ单元的中
心Ｃｊ（ｊ＝１，２，…，ｕ）之间的马氏距离。

找到

Ｊ＝ａｒｇｍｉｎ
１≤ｊ≤ｕ
（ｍｄｋ（ｊ）） （１）

如果

ｍｄｋ，ｍｉｎ ＝ｍｄｋ（Ｊ）＞ｋｄ （２）
其中，ｋｄ是一个预先设定并与ε相关联的阈值，则
表明现有的系统不满足ε－完备性而应该考虑产生
一条新规则。这里，ｋｄ在学习的过程中是按下式变
化的：

ｋｄ ＝

ｄｍａｘ＝ ｌｎ（１／εｍｉｎ槡 ） １＜ｋ＜ｎ／３

ｍａｘ［ｄｍａｘ×γ
ｋ，ｄｍｉｎ］ ｎ／３≤ｋ≤２ｎ／３

ｄｍｉｎ ＝ ｌｎ（１／εｍａｘ槡 ） ２ｎ／３＜ｋ≤
{

ｎ

（３）
上式中，ｋ是学习的次数，γ∈ （０，１）称为衰减常
数，它可以由式 （３）推算出来：

γ＝ ｄｍｉｎ
ｄ( )
ｍａｘ

３／ｎ

＝ ｌｎ（１／εｍａｘ）
ｌｎ（１／εｍｉｎ槡

( )
）

３／ｎ

（４）

１２　系统误差
ＧＤＦＮＮ输出误差是确定是否增加新的模糊规

则的一个重要因素。误差准则可以表示如下：

对每个观测数据 （Ｘｋ，ｔｋ），ｋ＝１，２，…，ｎ，其
中，ｎ是全部训练数据的数量，Ｘｋ是第 ｋ个输入样
本向量，ｔｋ是第ｋ个期望的输出，ｙｋ为 ＧＤＦＮＮ的

输出。定义系统误差为［３］：

ｅｋ ＝ ｔｋ－ｙｋ （５）

如果

ｅｋ ＞ｋｅ （６）

则应该考虑增加一条新的模糊规则。这里，ｋｅ是预
先定义的一个阈值，它在学习过程中按以下准则逐

渐变化：

ｋｅ＝

ｅｍａｘ １＜ｋ＜ｎ／３

ｍａｘ［ｅｍａｘ×β
ｋ，ｅｍｉｎ］ ｎ／３≤ｋ≤２ｎ／３

ｅｍｉｎ ２ｎ／３＜ｋ≤
{

ｎ

（７）
其中，ｅｍｉｎ是ＧＤＦＮＮ期望的输出精度，ｅｍａｘ是选择
的最大误差，ｋ是学习的次数，β∈（０，１）称为收敛
常数，可以很容易推导出：

β＝ ｅｍｉｎ
ｅ( )
ｍａｘ

３／ｎ

（８）

１３　高斯宽度修正
在前面的讨论中，我们提到，在 ｅｋ ＞ｋｅ和

ｍｄｋ，ｍｉｎ ＞ｋｄ的情况下一条新的模糊规则应该产生。
但还需要考虑另一种重要情况： ｅｋ ＞ｋｅ和ｍｄｋ，ｍｉｎ
≤ｋｄ，因为这种情况下的性能不好。这个情况表
明，虽然Ｘｋ能被相邻的模糊规则包含，但该规则
并没有重要到该 ＥＢＦ单元能很好地覆盖数据 Ｘｋ，
或者反映系统的输出在这个椭球区域有急剧变化。

因此，该椭球区域应该修正以获得更好的局部逼

近［５］。

对于一个新的样本 Ｘｋ，可以找到以马氏距离
“最靠近”该样本的第 ｊ个规则。如果条件 ｅｋ ＞
ｋｅ和ｍｄｋ，ｍｉｎ≤ｋｄ都成立，把向量Ｘｋ分解为相应的
一维变量，则输入变量ｘｉ（ｉ＝１，２，…，ｒ）的最近的
隶属函数的宽度σｉｊ（ｊ＝１，２，…，ｕ）可以修正如下：

σｎｅｗｉｊ ＝ζ×σ
ｏｌｄ
ｉｊ （９）

其中，是ζ∈（０，１）是衰减因子，它是由如下基于
输入变量敏感性的式子决定的：

ζ＝
１

１＋ｋｗ（Ｂｉｊ－１／ｒ）
２ Ｂｉｊ＜１／ｒ

１ Ｂｉｊ≥１
{

／ｒ
（１０）

其中，ｒ是输入变量的总数。式 （１０）表明，如果
第ｉ个输入变量的ＥＲＲ小于与第ｊ个规则中输入变
量有关的所有项的平均水平，则第ｉ个输入变量的
宽度将减小。如果当Ｂｉｊ＝０时设 ζｍｉｎ ＝ｋｓ，则参
数ｋｗ的值可以由式 （１０）得到，且ζ的最终值为：

ζ＝
ｋｓ

ｋｓ＋ｒ
２（１－ｋｓ）（Ｂｉｊ－１／ｒ）

２ Ｂｉｊ＜１／ｒ

１ Ｂｉｊ≥１
{

／ｒ

（１１）
１４　结果参数确定

设ｒ个输入变量的ｎ次观测样本产生ｕ个模糊

规则，把式ｙ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｒ）＝∑
ｕ

ｊ＝１
ｗｊ·φｊ写成矩阵

式为

７２
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Ｗφ＝Ｙ （１２）
其中，Ｗ∈Ｒｕ（ｒ＋１），φ∈Ｒｕ（ｒ＋１）×ｎ和Ｙ∈Ｒｎ。假设

期望的输出为Ｔ＝（ｔ１，ｔ２，…，ｔｎ）∈Ｒ
ｎ。确定最优

参数 Ｗ 的问题可以用公式表示为最小化

Ｗφ－Ｔ２的线性问题，Ｗ
 由广义逆方法确定如

下

Ｗ ＝Τ（φΤφ）－１φΤ （１３）
其中，φΤ是φ的转置，φ＋＝（φΤφ）－１φΤ是φ的广义
逆［６］。

２　仿真结果与分析
本文将通过非线性函数逼近以及非线性动态系

统辨识实例来验证ＧＤＦＮＮ算法的有效性，并通过
与ＤＦＮＮ以及其他方法的比较，来检验 ＧＤＦＮＮ
在学习效率和性能方面的指标。

例１：三输入非线性函数逼近。在这个例子
中，所逼近的三输入非线性函数如下

ｔ＝（１＋ｘ０５＋ｙ－１＋ｚ－１５）２ （１４）
该函数被广泛地用来作为检验实例，如文献 ［８］
～文献 ［１１］。训练结果见图１。

图１　ＧＤＦＮＮ用于三输入非线性函数逼近
Ｆｉｇ１　ＧＤＦＮＮｆｏｒｔｈｒｅｅｉｎｐｕｔｎｏｎｌｉｎｅａｒｆｕｎｃｔｉｏｎａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ
（ａ）实际输出误差；（ｂ）期望（－）与实际（ｏ）输出

　　首先，从输入范围［１，６］×［１，６］×［１，６］中
随机采样到２１６个训练数据。训练结果如图 １所
示。图１（ａ）是实际输出误差。实际误差很小，
并很快趋于稳定。图１（ｂ）是期望与实际输出的
比较图。

为了比较性能，文献 ［１１］，文献 ［１２］和文
献 ［１３］采用了相同的性能评判指标。为方便读
者了解，将该性能指标重新列写如下

ＡＰＥ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１

ｔ（ｉ）－ｙ（ｉ）
ｔ（ｉ） ×１００％ （１５）

其中，ｎ是数据对的数目，ｔ（ｉ）和 ｙ（ｉ）分别是第 ｉ
个期望输出和实际输出。从相同的工作范围中随机

地选择另外 １２５个数据，用来测试学习后的 ＧＤ
ＦＮＮ的泛化能力。ＧＤＦＮＮ与 ＡＮＦＩＳ、ＮＮＤＦＲ、
ＦＭ和ＯＬＳ比较见表１。

表１　ＧＤＦＮＮ与其他方法的比较
Ｔａｂｌｅ１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＧＤＦＮＮｗｉｔｈｏｔｈｅｒｍｅｔｈｏｄｓ

模 型
ＡＰＥｔｒｎ
／％

ＡＰＥｃｈｋ
／％

参数

数目

训练集

大小

测试集

大小

ＧＤＦＮＮ ２１１ １１４ ６４ ２１６ １２５
ＡＮＦＩＳ［１４］ ００４３ １０６６ ５０ ２１６ １２５
ＮＮＤＦＲ［１０］ ３５１ ５４９ ２０ ２０ ２０
ＦＭ［９］ １５ ２１ ２２ ２０ ２０
ＯＬＳ［１５］ ２４３ ２５６ ６６ ２１６ １２５

仿真结果表明，ＧＤＦＮＮ的训练误差比 ＡＮＦＩＳ
大得多，然而，它们的测试误差几乎相同。和

ＮＮＤＦＲ、ＦＭ和ＯＬＳ方法相比，在具有同样训练数
据和测验数据的条件下，本文的结果比 ＮＮＤＦＲ、
ＦＭ和ＯＬＳ好得多。

在此，我们将通过非线性系统辨识等实例来验

证ＧＤＦＮＮ算法的有效性，并与正交最小平方
（ＯＬＳ）、基于 ＲＢＦ适应性模糊系统 （ＲＢＦＡＦＳ）
及动态模糊神经网络 （ＤＦＮＮ）等做了一些比较。

例２：非线性动态系统的辨识。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）

（１６）
该对象也被文献 ［１１］，文献 ［１２］及文献 ［１３］
所采用。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
来辨别该对象，则这个模型可以用如下方程来表

示［１６］

ｙ^（ｔ＋１）＝ｆ（ｙ（ｔ），ｙ（ｔ－１），ｕ（ｔ）） （１７）

８２



　第 ３期 左　军等：分级在线自组织学习的ＧＤＦＮＮ算法研究

其中，ｆ是由三输入单输出的 ＧＤＦＮＮ实现的函
数。其中输入ｕ（ｔ） ＝ｓｉｎ（２πｔ／２５）。选择如下参
数：εｍｉｎ＝０５，εｍａｘ＝０８，ｅｍｉｎ＝００３，ｅｍａｘ＝０５，
ｋｍｆ＝０５，ｋｓ＝０９以及ｋｅｒｒ＝０００３。仿真结果如图
２所示。

图２　ＧＤＦＮＮ在非线性动态系统辨识的应用
Ｆｉｇ２　ＧＤＦＮＮｉｎｔｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｎｏｎｌｉｎｅａｒ

ｄｙｎａｍｉｃｓｙｓｔｅｍｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
（ａ）实际输出误差；（ｂ）辨识结果

从图２（ａ）中可知，实际输出误差很小，说
明 ＧＤＦＮＮ性能优越；从图 ２（ｂ）可以看到，
ＧＤＦＮＮ对系统能准确辨识，其中目标数据用
“－”表示、辨识数据用 “◇”表示。

不同方法性能比较见表２。可以看出 ＧＤＦＮＮ
在一个简单的规则基础上能表现较高的性能。表２
显示，ＧＤＦＮＮ的结果比用ＢＰ训练的ＲＢＦＡＦＳ的

表２　不同的方法间的性能比较

Ｔａｂｌｅ２Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

ＧＤＦＮＮ ＤＦＮＮ ＲＢＦＡＦＳ［１０］ ＯＬＳ

规则数 ８ ６ ３５ ６５
参数数目 ５６ ４８ ２８０ ３２６
ＲＭＳＥ ００１０８ ００２８３ ０１３８４ ００２８８

结果好得多。由表２可以看出接收区域对系统性能
起着重要作用，即使使用更多的模糊规则和可调参

数，使用固定的接收区域 ＯＬＳ的性能也不如自适
应接收区域的性能。由表２可知，虽然ＧＤＦＮＮ和
ＤＦＮＮ有相同的规则和参数，但是 ＧＤＦＮＮ比 Ｄ
ＦＮＮ能达到更好的性能。

通过分级的在线自组织学习算法，我们提出的

方法在辨识系统结构的同时修正参数，而且，文献

［８］和文献 ［１３］的研究表明，ＬＬＳ（线性最小二
乘）方法比ＢＰ算法具有更高效的学习速度。例１
和例２的运行时间列在表３中。

表３　例１和例２中ＧＤＦＮＮ的操作时间
Ｔａｂｌｅ３　Ｃａｓｅ１ａｎｄｃａｓｅ２ｉｎＧＤＦＮＮｏｐｅｒａｔｉｏｎｔｉｍｅ

序号 样本长度 运行时间／ｓ

１ ２１６ １５４
２ ２００ １２５

但是，像 ＤＦＮＮ，本方法的一个缺点是，对
于训练样本它不能提供一个全局最优的解。最后的

结果会受到预定参数的影响。这一点从表１看出。
尽管规则数与ＡＮＦＩＳ几乎相同，可调节参数比ＡＮ
ＦＩＳ更多，但是训练误差却比 ＡＮＦＩＳ大得多。这是
为实现快速学习所付出的代价。不过值得一提的是

类似的问题也存在在于 ＢＰ算法中，譬如学习速度
和初始化参数选择等。如果仔细地选择预定参数，

则可以达到比 ＢＰ算法更好的性能，这可以从表２
看出来。表２显示，ＧＤＦＮＮ的结果比 ＢＰ算法训
练的ＲＢＦＡＦＳ的结果好得多。

３　结　论
在ＤＦＮＮ算法基础上，提出了一种既适合模

糊规则抽取也可用于系统建模的广义动态模糊神经

网络 （ＧＤＦＮＮ）方法。该方法基于椭圆基函数
（ＥＢＦ），并提出模糊ε－完备性作为在线参数分配
机制，避免初始化选择的随机性；同时，该算法不

仅能对模糊规则而且能对输入变量的重要性作出评

价，从而使每条规则的输入变量的宽度可以根据它

对系统性能贡献大小实施在线自适应调整。
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