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粗神经网络及其在数据融合中的应用
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(哈尔滨工业大学 自动化测试与控制系, 黑龙江 哈尔滨 150001)

摘　要: 给出一种新的神经网络——粗神经网络结构,并给出了基于粗神经网络的多传感器数据融合

模型,阐述了用于数据融合的粗神经网络的结构和训练方法。分析和仿真结果表明,新模型不仅能解决

传统模型所能解决的问题,而且能解决传感器输出为二值或一个范围的多传感器数据融合问题。
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Abstract: A new data fusion model based on the rough neural netw o rk is p ropo sed. T he arch itectu re

and tra in ing m ethod are p resen ted. A nalyses and experim ents illustra te that th is new model can so lve

no t on ly the p rob lem w h ich tradit ional models can so lve, bu t also the data fusion p rob lem w hen the

senso r′s ou tpu ts are tw o values o r a range of values.
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1　引　　言

　　数据融合技术能够从多源信号中提取信息,减

小信号的不确定度并给出信源更加完善的描述。用

于实现多传感器数据融合的技术已得到了深入的研

究,例如假设检验理论、D 2S 证据推理理论、模糊集

理论以及专家系统等理论和方法,都在数据融合中

得到了应用[1～ 4 ]。多传感器数据融合的概念源于人

类利用多种感觉器官存活的能力,而神经网络的提

出则是模仿人类的推理和模仿能力,因此多传感器

数据融合和神经网络能够很好地联系在一起。

近几年来,用神经网络理论和技术实现融合过

程引起不少学者的研究兴趣[5～ 7 ]。但是传统的神经

网络,例如前馈神经网络、反馈神经网络以及自组织

神经网络中,其每个神经元的输出在训练以及应用

中都是一个精确值,即使在模糊神经网络中,神经元

也是用一个精确值来代替一个固定的隶属度。

在多传感器数据融合中,有些传感器的输出有

时并非一个值。这包括两层含义:一是传感器同时输

出两个值或者一个范围;二是在观测时间间隔内,传

感器的输出是变化的。针对这种情况,本文提出一种

新的神经网络结构,称为粗神经网络,并给出了基于

粗神经网络的多传感器数据融合模型。该模型不仅

能解决传统神经网络所能解决的问题,且可应用于

传感器的输出不只是一个数值的情况。
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2　粗神经网络

2. 1　粗神经网络结构的提出

粗集理论是用于数据分析的一个数学分支[8 ]。

它可以对不完整、不精确和不确定数据进行分析和

推理,发现数据间的关系, 提取有用特征, 是智能信

息处理有力的数学工具[9, 10 ]。

图 1　论域U

给定论域U = {x 1, x 2,⋯, x 8}如图 1所示,则存

在等价关系R 如下

E 1 = {x 1, x 5) 红

E 2 = {x 2, x 4, x 6} 黄

E 3 = {x 3, x 7} 黑

E 4 = {x 8} 白

　　显然, R 等价关系实际上是论域U 上按颜色分

类的结果。考虑集合x = {x 1, x 8}为论域U 上的三角

形集合,则集合 x 是R 等价关系不可分的,即 x 为R

上的粗集。根据粗集理论,可用R 等价关系将集合 x

表示如下: R - (x ) = E 4,　R - (x ) = E 4∪ E 1。其中

R - (x ) , R - (x ) 为集合 x 的R 上、下近似。根据该思

想,可将粗集理论与人工神经网络技术结合起来。人

工神经网络利用粗集理论中粗集的概念, 把一个神

经元分成上下两层分别代表粗糙集合的上下近似,

组成一个粗神经元,继而组成整个粗神经网络。

粗神经网络与传统神经网络的最大不同主要表

现为组成神经元和连接方式的不同,如图 2所示。由

图可见,每个粗神经元由上下两层组成。两个粗神经

元的基本连接如图 2 (a) 所示, 它们有 15 种连接组

合;常见组合如图 2 (b) 所示。

粗神经元 j 的输入计算如下[11 ]

Inpu tU j = ∑
j

i

(w UU ij
×O u tpu tU i

+

w L U ij
×O u tpu tL i

) (1)

Inpu tL j
= ∑

j

i

(w L L ij
×O u tpu tL i

+

w UL ij
×O u tpu tU i

) (2)

图 2　粗集神经元结构及其连接

(a)　基本连接　　 (b)　连接组合

其中 i是和 j 相连的粗神经元。

粗神经元 j 的输出可计算如下

O u tpu tU j
= m ax{f U ( Inpu tU i

- ΗU j
) ,

f L ( Inpu tL i
- ΗL j

) } (3)

O u tp u tL j
= m in{f U ( Inpu tU i

- ΗU j
) ,

f L ( Inpu tL i
- ΗL j

) } (4)

其中, ΗU j
和 ΗL j
为粗神经元 j 上下两层的阈值函数,

f U 和 f L 为上下两层的传递函数,它们可以相同也可

以不同。在本文中, f U 和 f L 均取为 Sigmo id函数,有

　　　　　f U (x ) = f L (x ) =
1

1 + e- x (5)

　　当传递函数确定后,便可调节权值改变粗神经

元上下两层的抑制和激励关系。在全互连的情况下,

假定w UU = w UL = w L U = w L L ,则粗神经元的上下两

层的输出相同。此时,一个粗神经元便相当于有两个

相同输出的传统神经元。通过分别设定权值和连接

情况,可以得到多种不同的神经元结构。

2. 2　粗神经网络的学习算法

传统神经网络的学习方法一般是由W idrow 2
Hoff准则派生的,有

∃w ij = Γ[oδj ( t) - oj ( t) ]f ′(W T
j X ) x i (6)

其中, Γ为学习率, oδj ( t) 是神经元 j的理想输出, oj ( t)

是神经元 j 的实际输出, x i是神经元 j 来自神经元 i

的输入, ∃w ij是每次学习权值的修正值。对于粗神经

网络,其神经元由上下两层构成,所以有其学习的特

殊性。下面给出针对粗神经网络的BP 学习算法。

定义粗神经网络的误差传递函数如下

E =
1
2∑

m

p = 1
[ (oU p

- oδU p
) - (oL p

- oδL p
) ]2　 (7)

则有

E =
1
2∑

m

p = 1
[ (oU p

- oL p
) - (o

δ
U p

- o
δ

L p
) ]2 (8)

其中, oU p
为神经元 p 上层的实际输出, oδU p

为神经元

p 上层的理想输出, oL p
为神经元p 下层的实际输出,

oδL p
为神经元 p 下层的理想输出。定义
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oU p
- oL p

= op ,　o
δ

U p
- o

δ
L p

= o
δ

p (9)

则有 E =
1
2∑

m

p = 1

(op - oδp ) 2 (10)

　　至此,在做了初步处理后,粗神经网络的BP 算

法完全可以借用传统的神经网络BP 学习算法。

3　基于粗神经网络的数据融合

　　粗神经网络不仅能处理传感器有一个输出值

的情况, 而且能处理有两个或一个范围的情况。因

此,基于粗神经网络的数据融合能够代替基于传统

神经网络的数据融合,并能解决其不能解决的问题。

特别是在信源的特征能用粗糙集表示时, 如在模式

识别、语音信号处理、图象处理等领域。

多传感器数据融合按结构可分为数据层融合、

特征层融合和决策级融合。本文给出的是基于粗神

经网络的数据层数据融合结构,如图 3所示。粗神经

网络为 3层前馈神经网络, 每个传感器的输出经过

预处理后,与一个输入神经元相连。其中

Sen so r i = (Sen so r iU , Sen so r iL
) T

i = 1, 2,⋯, n

O u tpu t i = (O u tpu t iU , O u tp u t iL
) T

i = 1, 2,⋯,m

(11)

图 3　基于粗集神经网络的数据融合结构

4　仿真实验

　　本文的仿真试验是基于粗神经网络的数据融

合在模式识别方面的应用。在仿真 1中,粗神经网络

的输入层有 5个神经元,隐层有 8个神经元,输出层

有 1个神经元;在仿真 2中,输入层有 2个神经元,隐

层有 5个神经元,输出层有 2个神经元。

仿真 1　 线性高斯问题:有

Ν～ N (0, 1)∶H 1,　Γ～ N (1, 1)∶H 0

其中N (m , Ρ2) 表示均值为m , 方差为 Ρ2 的高斯分

布。试验目的是用基于粗神经网络的数据融合对给

出的数据点进行分类。对于这类问题,一个粗神经元

相当于两个传统的神经元, 粗神经元扩展成 2 倍的

BP 神经网络。试验结果以及与采用模糊神经网络、

BP 神经网络的比较如表 1所示。
表 1　试验 1结果

样本数 训练时间 检测概率

RNN 500 100 93. 4%

BPNN 1 000 85 93. 0%

FNN 1 000 150 85. 7%

　　 由试验结果可以看出, 粗神经网络与BP 神经

网络相比,在取得接近的检测概率的情况下,样本数

减少了一半,但训练时间稍长些。

仿真 2　二维高斯分布数据分类问题:有

(Ν, Γ)～ N (0, 0, 1, 1, 0)∶H 1

(Ν1, Γ1)～ N (1, 1, 1, 1, 0)∶H 0

其中N (m 1,m 2, Ρ2
1, Ρ2

2, Θ) 是相关系数为 Θ,均值分别

为m 1和m 2,方差分别为Ρ2
1和Ρ2

2的二元高斯分布。对

于该问题, 传感器分成两类: 一是水平量传感器, 输

出的是水平方向的起点和终点:二是垂直量传感器,

输出的是垂直方向的起点和终点。两类传感器的输

出分别连入粗神经网络输入层两个神经元中。试验

结果如表 2所示。
表 2　试验 2结果

样本数 训练时间 检测概率

RNN 500 100 90. 6%

BPNN × × ×

FNN 1 000 150 76. 7%

　　由仿真结果可见, 在二维高斯数据的识别中,

粗神经网络取得的效果最好,而BP神经网络解决此

类问题则很困难。

5　结　　论

　　本文给出了粗神经网络结构的概念,并给出了
基于此神经网络的数据融合模型,阐述了粗神经网
络的结构和学习方法。仿真结果表明,该模型不仅能
替代基于传统神经网络的数据融合模型,而且能解
决传统模型不能解决的问题。当传感器的输出有两
个值或是一个范围时,基于粗神经网络的数据融合
是首选方法。本文的后续工作是对粗神经网络的结
构做进一步研究,取得更适合于粗神经网络的算法。

(下转第 82页)
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设外部干扰Σd =
qα1 sin ( t)

qα2co s ( t)
,各参数的实际值为: m 1

= 0. 5k g , m 2 = 1. 5k g , r1 = 1m , r2 = 0. 8m , 其中

m 1 和m 2的验前估计值为m 10 = 0. 4 k g , m 20 =

1. 2kg,采样时间为 5m s。设期望轨迹为

qd 1 = 0. 5sin t - 0. 5 ( rad)

qd 2 = - 0. 5co st + 0. 5 (rad)

　　初始关节位置和速度分别取为

q1 (0) = q2 (0) = 0. 4

qα1 (0) = qα2 (0) = 0

　　仿真结果如图 1～ 4所示。其中 Κ1 = Κ2 = 10,

K = diag (8, 12) , Γ = 0. 4,网络初始权值均为 0. 5,

各基函数宽度为 0. 25,中心在 (- 2, 2) 中随机选取。

　　由仿真结果可见,本文设计的控制器能够有效

补偿系统不确定性的影响, 保证机器人系统对期望

轨迹的快速跟踪。

5　结　　论

　　本文将变结构系统的理论和神经网络的非线性

映射能力相结合,提出一种基于神经网络的机械手

自适应滑模控制器。该控制方案克服了常规滑模控

制对系统不确定性界的要求,同时可保证机械手位

置矢量和速度矢量的跟踪误差渐近收敛于 0。
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