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混沌机制在 T-S模型模糊神经网络的系统辨识研究

李　翔, 陈增强, 袁著祉
(南开大学 自动化系,天津 300071)

摘　要: 提出一种 T 2S模型的模糊神经网络,在通常BP 算法的基础上,引进混沌机制来训练模糊神经

网络的权值参数。将混沌BP 算法应用于非线性系统建模,以求获得全局意义下的最优逼近。仿真研究

说明了其有效性和良好的性质。
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Study on Chaotic M echan ism in System Iden tif ica tion
Using T-SM odel Fuzzy Neura l Networks
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Abstract: A fuzzy neural network in T 2S model is constructed. Chao tic m echan ism is in troduced in to the

norm al BP algorithm to train the w eigh t param eters of the fuzzy neural network s. The chao tic BP

algorithm is app lied to non linear system modeling to obtain the op tim al app rox im ation in the global sense.

Sim ulation studies show the effectiveness and good perfo rm ance.
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1　引　　言

　　模糊神经网络的提出,将模糊逻辑的语言抽象、

经验表达和神经网络通过学习获得系统逼近的特点

融合在一起,理论上比通常意义下的模糊逻辑或神

经网络更具优越性。因而,模糊神经网络[1～ 3 ]尤其是

T 2S模型[4 ]模糊神经网络[5, 6 ]已成为研究的热点。目

前设计的各种模糊神经网络, 大多利用BP 算法来

学习网络权值,以自动获得模糊规则。然而,在扩展

模糊规则通用设计的同时, 由于BP 算法存在局部

极小优化的缺陷,也使相应的模糊神经网络设计存

在不足。

　　本文将混沌机制引入 T 2S 模型模糊神经网络

权值学习的BP 算法中,利用混沌固有的全局游动

逃逸出权值优化过程中存在的局部极小点,以获得

更优意义的模糊神经网络。仿真实例验证了混沌BP

算法训练的 T 2S 模型模糊神经网络对非线性系统

建模的有效性。

2　T-S模型的模糊神经网络

　　考虑一个 S ISO 离散非线性系统

y (k) = f (Υ(k) ) (1)

其中, Υ(k) = [y (k - 1) ⋯ y (k - ny )　u (k - 1) ⋯
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u (k - nu) ]T; ny , nu 分别为输出序列 y (k) 和输入序

列 u (k) 的阶次。学习逼近系统 (1) 非线性函数 f (õ)

的途径可有多种,如神经网络[7, 8 ]、模糊逻辑等。本文

采用如下 T 2S模糊模型

R j: If z 1 is A j , 1 and z 2 is A j , 2

　　and ⋯ and z nz is A j , nz

　Then y j (k) = w j , 0 + w j , 1x 1 +

　　　　　　　⋯ + w j , nx x nx (2)

描述非线性系统 (1)。其中,A j , i ( j = 1, 2,⋯,M ; i =

1, 2,⋯, nx ) 是 z i的第 j 个语言变量值,它是定义在

论域U i上的一个模糊集合,其相应的隶属度函数为

M j , i,在此选取高斯型隶属度函数; 规则的前件向量

和后件向量分别为 z (k) = [z 1 z 2⋯ z nz ]T , x (k) = [x 1

x 2⋯ x nx ]T , z (k) 和 x (k) 是Υ(k) 的子向量。不失一般

性,在此令 z (k) = x (k) = Υ(k) ,因此 nx = ny + nu。

对于每一条规则,可计算其规则的适应度为

Βj = M j , 1 (x 1) ∧M j , 2 (x 2) ∧

⋯∧M j , nz (x nx ) (3)

这样, T 2S模糊模型对系统 (1) 的逼近 ym (k) 就是每

条规则输出的加权平均

ym (k) = ∑
M

j= 1
Βj ∑

M

j = 1
Βj y j (k) (4)

　　T 2S模糊模型神经网络结构如图 1 所示。模糊

神经网络分为前件网络和后件网络两部分, 分别对

应于模糊规则 (2) 的前件部分和后件部分。具体各

层描述参见文献[ 5, 6 ]。

图 1　T-S模型模糊神经网络结构

3　引入混沌机制的 BP算法

　　对照图 1的模糊神经网络,为减少设计模糊规

则对系统先验知识的依赖性, 以便使网络获得更好

的适用性,通常用BP算法来学习前件网络第 2层的

隶属度函数中心 ci, j和宽度 Ρi, j以及后件网络的权值

w j , i ( j = 1, 2,⋯, k2; i = 0, 1,⋯, nx )。利用混沌机制

可使许多极小点变得不稳定, 从而逃逸出局部极小

的陷阱, 在全局游动的驱动下尽可能获得全局意义

下的最优逼近。学习算法目标函数为

J =
1
2

[y (k) - ym (k) ]2 (5)

则通常的BP 算法为

w (k + 1) = w (k) + ∃w (k) =

w (k) - Γ 5J
5w (k)

(6)

其中,w (k) 是 ci, j , Ρi, j 和w j , i 的统称。关于梯度信息

5J ö5w (k) ,这里不做详细推导。

　　在式 (6) 中引入一项权值增量的非线性自反馈

项,即

w (k + 1) = w (k) - Γ 5J
5w (k) +

g [w (k) - w (k - 1) ] (7)

　　选择式 (7) 中的非线性反馈项 g (x ) 要求: 1) 不

能改变式 (6) 中的不动点,因此要求 g (0) = 0; 2) 如

果将 ∃ = ûw (k) - w (k - 1) û 当作动力学系统 (7)

接近不动点的速度,若 ∃ 很大则表明此时系统远离
不动点, g (x ) 应当足够小, 使得权值的修正能按梯

度信息的方向迅速接近动力学系统的不动点; 3) 当

∃ 处于中间值状态时, 权值的动力学系统将进入某

一不动点附近的一定邻域内, g (x ) 的自反馈作用会

产生新的驱动力跳出该不动点, 最终使得权值的动

力学系统进入全局意义下最优不动点的某一邻域

内。选用如下非线性函数

g (x ) = e
gm

R
x e- x 2öR 2

(8)

式中, gm 和 R 可看作是式 (7) 中非线性自反馈驱动

项的幅度和半径,通过调节这两个参数,可以控制权

值的活动范围。当 R 固定时, gm 便决定了权值的动

力学系统在其能量局部极小之间转移的动力大小,

gm 越大则权值修正的运动范围也越大。图 2显示出

了式 (8) 的混沌状态图, 其中 gm = 0. 8, R = 0. 3,

x ( 0 ) = 0. 1。根据式 ( 9 )计算L y ap u no v指数Κ=

0. 374 4 > 0, 由图 2 和L yapunov 指数也可说明式

(8) 确实存在混沌现象。

Κ= lim
n→∞

1
n∑

n- 1

t= 0
ln

dy ( t + 1)
dy ( t)

(9)

　　式 (8) 代入式 (7) ,将混沌机制通过非线性自反

馈项引入T 2S模糊神经网络的BP学习算法中,利用

混沌的动力学特性使权值空间的动力学系统也相应

获得复杂的动力学特性, 在学习逼近中避免陷入局

部极小的陷阱, 从而获得对非线性系统的全局最优

或近似于全局最优的模型表述。
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图 2　式 (8) 的混沌状态图

4　仿真研究

　　例 1

y (k) =

y (k - 1) y (k - 2) [y (k - 1) + 2. 5 ]
1 + y (k - 1) 2 + y (k - 2) 2 +

u (k - 1)

　　选取模糊神经网络的输入向量分量为 3, 各分

量语言变量的模糊分割数为3,学习速率Γ= 0. 1,非

线性自反馈项的参数 gm = 0. 1, R = 1. 5,w i, j , ci, j ,

Ρi, j 分别初始化为[ - 1, 1 ], [ - 2, 2 ], [ 0, 1 ] 之间的

随机数。取

u (k) =
sin (2Πkö10) ,　k ≤ 50

sin (2Πkö10) + sin (2Πkö25) ,　k > 50

　　系统输出y (k) 与模糊神经网络逼近输出ym (k)

如图 3所示。

图 3　例 1的系统输出与 T-S模型模糊神经网络输出

　　例 2

y (k) =
y (k - 1)

1 + y (k - 1) 2 + u (k - 1) 3

　　T 2S模型模糊神经网络的网络规模取输入向量

分量为3, 各分量语言变量的模糊分割数为3, Γ=

0. 1, gm = 0. 5, R = 2, w i, j , ci, j , Ρi, j分别初始化为

[ - 1, 1 ], [ - 2, 2 ], [ 0, 1 ] 之间的随机数,选择 E =

1
2

[y (k) - ym (k) ]2。混沌BP算法学习训练 1 000步

后的T 2S模型模糊神经网络,与通常BP算法训练下

相同规模T 2S模型模糊神经网络的学习误差对比如

图 4所示。其中虚线为gm = 0 (一般BP算法) 的误差

曲线,实线为 gm = 0. 5 (混沌BP算法) 的误差曲线。

图 4　例 2的误差比较

　由图可见, 将混沌机制引入模糊神经网络的权

值学习有一定的优越性, 但如何定量分析混沌机制

在模糊神经网络权值学习中的作用, 仍是一个有待

于深入研究的课题。
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