
© 1994-2010 China Academic Journal Electronic Publishing House. All rights reserved.    http://www.cnki.net

第20卷 第3期
V o l. 20 N o. 3

　控　制　与　决　策
　Con trol and D ecision　

2005年3月
　M ar. 2005

　　文章编号: 100120920 (2005) 0320261205

模糊神经网络模型混沌混合优化学习算法及应用
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摘　要: 基于混沌优化的思想,提出一种新的模糊模型的优化学习算法. 将模糊推理规则转化为模糊RBF 网络模型,

用模糊C 均值 (FCM )聚类算法和分区效验熵得到模型结构,用混沌变换序列寻优得到优化的中心初值群,用FCM 获

得最优聚类中心,最后获得模糊神经网络模型. 将该方法应用于转炉终点磷含量预报模型,取得了较好的结果.
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Abstract: Based on the idea of chao s op tim ization, an op tim ization algo rithm fo r the fuzzy model is p resen ted. T he

fuzzy model can be rep resen ted as a fuzzy RBF neu tra l netw o rk model. T he structu re of the model is determ ined

using the FCM algo rithm and the clustering validity criteria. T he in it ia l param eter of clustering cen ters is ob tained

using syn thetical chao s series and is fu rther op tim ized using the FCM algo rithm. T he p ropo sed app roach is used

successfu lly fo r the p redict ion of end pho spho rus con ten t in converter.
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1　引　　言
　　近年来,模糊模型在系统识别、数据挖掘、控制

和决策中得到了广泛的应用,建立系统的模糊模型

主要分为两个步骤 : 1)模型结构识别; 2)模型参数

优化. 模型结构识别将前提空间映射到模糊区间;参

数优化是调整前提和结论参数,使指定的性能指标

最小. 利用模糊推理系统与RBF 神经网络在一定条

件下的等价性,可将所求问题转化为神经网络的逼

近问题. RBF 网络的性能依赖于基函数的个数、位

置 (即中心向量)及其形状. 中心向量的学习算法主

要分为遗传类算法和非遗传类算法. 非遗传类算法

主要有C 均值、模糊C 均值 (FCM )、Kohonen 聚类、

学习向量量化 (LVQ )、误差回传 (BP )算法[1～ 3 ]等;

网络结构的学习方法主要有结构修剪法和结构增长

法. C 均值和Kohonen 聚类算法都是启发式过程,它

们对初始值的选取相当敏感[1 ]. 这不仅影响了网络

的模式分类能力,而且制约了网络的回归能力.

为提高网络的回归能力,可采用类似于M L P 的

BP 算法来训练网络. 然而BP 算法的计算复杂度较

高,容易陷入局部最小,并且忽视了RBF 网络所固

有的特点. 混沌是自然界中一种较为普遍的现象,它

具有随机性、遍历性和规律性等特点,在一定范围内
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能按自身的规律不重复地遍历所有状态. 混沌优化

方法在搜索空间不大时效果显著,但当搜索空间大

时其效果却不能令人满意[4 ].

本文基于混沌优化的思想,提出了模糊模型的

一种新的学习算法. 将模糊模型转化为RBF 网络,

根据FCM 和分区效验熵确定最佳规则数,中心向量

的学习规则采用FCM 与混沌优化的混合算法. 根据

所选混沌映射的概率分布,提出一种基于混沌的合

成序列. 混合混沌优化过程分为两个阶段进行: 1)在

变量的取值范围内依次遍历经过的各点,以进化的

思想保留较好点作为候选最优点; 2)以候选最优点

群为中心,采用FCM 优化算法进行细搜索寻找最优

点, 采用最小二乘法优化权值. 与其他聚类算法相

比,该算法可消除对初始值选取的敏感性,避免陷入

局部最小,充分利用网络隐层的聚类功能,改善网络

的回归能力.

2　模型结构
　　改进的T 2S模糊推理规则定义为

R i: If X i is F i T hen y = G i (X ). (1)

其中: X 为模型的输入向量,由输入变量构成; y 为

模型的输出变量; G i (X ) 表示规则R i的局域函数,可

取单值、模糊集和线性函数.

图 1　RBF神经网络模型

当采用单值模糊化、中心平均反模糊化和 T 范

数运算时, 由式 (1) 定义的模糊推理系统在满足一

定条件时[5 ] ,可用图 1所示的分层归一化RBF 网络

系统来实现. RBF 网络是一种品质优良的网络, 已

证明它可在任意精度下逼近任意的非线性函数, 且

不存在局部最小问题. 正则化RBF 神经网络由单隐

层前向网络组成,其中隐层单元输出R i (x ) 定义为

R i (x ) = exp -
(x - ci) 2

Ρ2
i

. (2)

模糊推理的输出为

y = ∑
C

i= 1
G iΛF (X ) = ∑

C

i= 1
y iΛF (X ) =

∑
C

i= 1
y iR i (x ) ∑

C

i= 1
R i (x ) = ∑

C

i= 1
w i<i. (3)

因此,可将改进的 T 2S 模糊推理系统规则数和模糊

子域划分转换为: 1) 确定分层模糊RBF隐层节点的

数量,也就是模糊规则数; 2) 隐层中心向量和宽度;

3) 输入隶属函数和输出权重. 其中中心向量学习是

关键.

3　模糊 RBF神经网络学习算法
3. 1　由模糊聚类确定模糊规则数

模糊C均值聚类是用隶属度确定每个数据点属

于某个聚类的方法. 构造样本集 P j = {x 1, j , x 2, j ,⋯,

x m , j , y j ) , FCM 将 n个向量P j ( j = 1, 2,⋯, n ) 分为C

个模糊组. 设样本 P j 属于模糊集合的隶属度为 u ij ,

按归一化规定,有

∑
C

i= 1

u ij = 1, Π j = 1, 2,⋯, n. (4)

为衡量聚类的质量, 常采用非相似性能指标为聚类

准则函数,即

J (P ,V ) = ∑
C

i= 1

J i = ∑
C

j= 1
∑

n j

k= 1

um
ij d

2
ij , (5)

其中 d ik 表示第 k 个样本到第 i个中心点的欧氏距

离. 由于式 (5) 是有关 C 的单调函数, 引入改进的

Bezdek 分区熵[6 ] 来衡量 FCM 聚类数指标

H (U , C ) = -
1
n∑

n

j= 1
m ax

i∈C
(u ij ) log (m ax

i∈C
(u ij ) ).

(6)

聚类中心向量一旦确定,宽度 Ρi 便可通过最接近的

p 个中心距离的平均值来计算, 使与 Ρi 有关的目标

函数极小化,即

E Ρ =
1
2∑

p

i= 1
∑

v j∈P nearest

v i - v j

Ρi
- r

2

, (7)

其中 r为超调常数.

由 FCM 算法确定模糊规则数的步骤如下[1 ]:

Step 1: 确定聚类最大类别数 C , 预置允许误差

Ε,初始化最优中心点 v 3 F
i 和最优指标J 3 F;初始化中

心点v i, 0 = v 3 F
i ,选择迭代变量 t = 1和迭代上限 tm ax.

Step 2: 取 c = 2, 3,⋯, C.

Step 3: 对于 t = 1, 2,⋯, tm ax:

1) 计算隶属度

m t = m 0 - t∃m , (8)

u ik , t = ∑
C

l= 1

d ik

d lk

- 2
m t- 1

. (9)

其中m 0是大于 1的常数,且m ∞ = 1; d ik表示第 k 个

样本到第 i个中心点的欧氏距离.

2) 按下式更新中心向量:

v i, t = ∑
C

l= 1
um tij P j ∑

C

i= 1
um

ij. (10)

　　Step 4: 计算

E = ∑‖v i, t - v i, t- 1‖2, (11)

若E ≤Ε或达到最大迭代上限,则计算J (P , v i, t) ;若

J (P , v i, t) < J 3 F ,则 v 3 F = v i, t;若 J 3 F = J (P , v i, t) ,
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则计算各聚类的 Ρi;否则,重复 Step 3.

Step 5: 计算H (U , c) ,如果H (c - 1) ≤H (c) ,

并且H (c - 1) ≤H (c - 2) ,则停止,确定模糊规则

数为 c - 1;否则,转 Step 2.

经过上述迭代运算, 可确定隐含节点数和初步

聚类中心向量. 将聚类中心向量V 分成X 和 Y 两部

分, 则为输入聚类权向量和输出权向量. 式 (9) 和

(10) 是必要条件而非充分条件, 不能确保 FCM 收

敛于最优解,算法的性能依赖于初始聚类中心,因此

有必要进一步优化.

3. 2　混沌混合优化

对于 J (X ,V ) 连续对象的全局优化问题, 选择

L ogist ic映射产生的混沌变量

z i, t+ 1 = 4z i, t (1. 0 - z i, t) ,

z i, t∈ [ 0, 1 ], i = 1, 2,⋯,m + 1. (12)

混沌点集的概率密度为

p (z ) =
1

Π z (1 - z )
. (13)

当 ∃z较小时,L ogist ic映射落入区间 (z - ∃z ö2, z +

∃z ö2) 的概率为

p {z - ∃z ö2≤ Z ≤ z + ∃z ö2} =

p (z ) ∃z. (14)

式 (14) 说明L ogist ic 映射落入中心区间的概率较

小,而在边缘较大,单纯提高迭代步数并不能显著提

高映射的遍历程度. 为此,本文提出一种基于混沌混

合的优化方法,其主要思想是:首先通过变换或多个

变量组合,将混沌变量映射到另一区间,产生变换混

沌序列, 概率密度分布满足在优化点处局部寻优的

要求,如呈中心大两边小;然后在寻优区间将序列放

大进行混沌初步优化, 得到初始优化值群; 最后与

FCM 方法相结合,利用梯度法得到最优点.

如取变换

z′i = z i1 + z i2, (15)

那么新的序列的概率分布 (迭代 104步时) 如图 2所

示. 中间密度大,能较好地局部寻优,加快收敛速度;

两边密度相对较小,用于跳出局部最小.

图 2　基于混沌混合序列的概率分布

混沌混合优化的步骤如下:

Step 1: 根据前一步确定聚类类别数 C , 预置允

许误差 Ε, r = 0; 初始化混沌初值 z i, 0 为 [ 0, 1 ] 区间

2C 个相异的初值, 且 z i, 0 不等于映射不动点; 按式

(15) 生成 z′i, 0,预置最优混沌参数初值 z 3 C
i = z′i, 0 和

进化种群个数 s (s≤ 5) , 取前一步得到的模型参数

为优化参数 v 3 C
i 初值.

Step 2: 将 z′i, t 以前一步得到的初值为中心, 线

性映射到优化变量取值区间,即

v i, t = v 3 C
i + Κ(r) ΒΡC

i (z′i, t - 0. 5) ,

i = 1, 2,⋯, C. (16)

其中: Κ(r) 为退火系数, Κ(r) ∈ (0, 0. 5) ; Β为宽度系
数,一般取 Β = 0. 5～ 1. 0.

Step 3: 若J (p , v i, t) < J 3 C
5 ,则将J (p , v i, t) 按大

小插入 J 3 C
s 队列;若 J 3 C

s = J (p , v i, t) ,则 z 3 C
i = z i, t.

比较该点与队列中前一点和后一点的距离, 若与前

点距离小于某预定的正数,则删除该点;若与后点距

离小于某预定的正数,则删除后点;否则继续.

Step 4: t = t + 1, 混沌变量迭代按式 (12) 和

(15) 计算 z′i, t+ 1.

Step 5: 重复 Step 2～ Step 4, 直到一定步数内

J 3 C
s 保持不变或达到最大迭代上限为止. 得到的最

优 v 3 C
i, s 即为混沌算法得到的最优聚类中心解群, J 3 C

1

为算法得到的最优解.

Step 6: 以候选优化群为初值, 执行 FCM 算法

求得新的最优化聚类中心 v 3 ,并计算 Ρ3 .

聚类后, 权值训练算法运用一组输入向量

{X tûX t ∈R m , t = 1, 2,⋯, n}及其输出 Y t进行迭代

的L SM ,使误差函数

E = ∑
n

i= 1

‖5 (X i)W - Y i‖2 (17)

最小,从而达到调节权值w i 的目的. w i 的调整公式

为

w t+ 1 = w t + Γt5 (X t) (Y t - F (X t) ) , (18)

其中 t表示迭代次数往复训练, 直到误差满足要求

为止.

4　在转炉终点磷含量预报中的应用
4. 1　终点磷含量预报模型

转炉的动态、静态控制过程,主要是以终点碳含

量和终点钢水温度作为控制对象, 而没有直接对终

点磷含量进行预报和控制. 随着冶金企业日趋激烈

的竞争和对钢材质量要求的提高, 需要对终点磷含

量进行预报和控制[7 ]. 转炉炼钢是十分复杂的非线

性过程,单纯依靠传统的建模方法非常困难,也不十

分有效. 基于数据的模糊神经网络技术是将模糊逻

辑和神经网络结合起来,二者取长补短,具有强大的

函数映射能力. 它能通过输入输出数据对过程进行
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有效的学习, 因而在解决基于知识的非线性系统建

模领域具有良好的应用前景. 终点磷含量预报模型

结构如图 3所示.

图 3　终点磷含量预报模型结构

根据机理分析和实验, 选择吹氧量、石灰重量、

轻烧重量、萤石重量、钢水重量、废钢重量和矿石重

量、钢水的硅、锰、磷含量、钢水温度、上一炉终点磷

含量、参考炉次的终点磷含量作为测量的二次变量,

炉次的终点磷含量 Y r 作为模型输出量. 神经网络模

型只考虑了影响吹炼磷含量的主要因素, 并且只考

虑了静态因素. 然而, 目标值还与炉况、操作人员的

操作习惯、其他未考虑扰动等因素有关,因此必须考

虑网络模型学习后残差的补偿[8 ].

实验采用多元线性回归建立残差与各影响因素

之间关系的模型,将Q 个样本作为样本集,以此对训

练好的网络给出的预测值进行补偿. 设 ∃y (q) (q =

1, 2,⋯,Q ) 为吹炼实际终点磷含量与神经网络给出

的预测值的残差, x i (q) (q = 1, 2,⋯,Q ) 为神经网络

的输入变量,从而建立线性回归补偿模型

∃Y = X A . (19)

其中

∃Y = [∃y (1) , ∃y (2) ,⋯, ∃y (Q ) ]T;

X = [X 0, X 1,⋯, X p ], X 0 = [ 1, 1,⋯, 1 ]T ,

X i = [x i (1) , x i (2) ,⋯, x i (Q ) ]T , i = 1, 2,⋯, P ;

A = [a0, a1,⋯, ap ]T 为回归系数, 可应用最小二乘

法求得

A (X TX ) - 1X ∃Y. (20)

　　残差补偿可采用新息模型,即利用前Q 次的输

入变量和预测残差来预测第Q + 1次的残差 ∃y (Q

+ 1) ,再加上RBF 模型输出 Y r 得到终点磷含量测

量值. 在得到实际的Q + 1次残差信息后,将其和第

Q + 1次的神经网络输入变量加入样本集,去掉第 1

个样本的信息,始终保持Q 个样本.

对于终点磷含量模型,由生产实际获取样本数

据,先用 FCM 聚类算法进行聚类,确定中心点并计

算相关参数, 聚类后对输入变量的重要等级进行效

验,应用上述混沌混合算法确定中心点, 训练 RBF

神经网络权值,最后得到终点磷含量模糊RBF 网络

模型. 对于一个新的过程输入,先由式 (4) 计算其隶

属度,再由式 (3) 网络输出和式 (19) 计算残差补偿,

从而完成在此输入作用下过程输出的估计.

4. 2　数据处理与模型结果

考虑到外部干扰等因素, 输入数据不能直接作

为软测量仪表输入,必须进行预处理. 预处理主要有

数据变换和误差处理. 先对测量数据进行规一化处

理,设输入数据X 的最大值和最小值分别为X m ax和

X m in , 则归一化值为 X ′= (X - X m in) ö(X m ax -

X m in). 误差分为随机误差和过失误差, 对于随机误

差,采用移动平均值数字滤波; 对于过失误差, 采用

数据协调技术[9 ].

1) 输入变量等级效验的主要思想是[10 ]:除规则

前提部分需效验的变量外,去除所有其他变量,并计

算有关这个变量的模糊输出, 通过计算m 个输入 2
输出曲线进行效验,将影响较小的输入变量删除. 经

过效验, 删除了钢水重量和废钢重量两个影响较小

的输入变量.

2) 采用模糊神经网络模型和改进的RBF 神经

网络算法,将实验数据分成训练数据和测试数据两

部分,按FCM 和FCM 加混沌混合优化两种方法,在

自行编制的软测量模型软件上运行,得到系统的辨

识模型.

3) 终点磷含量模型训练误差及检验误差数据

如表 1 所示,部分模型测试数据输出相应于实际曲

线的拟合如图4所示. 由图可见,本文提出的混沌混

合优化方法优于FCM 方法,模型较好地反映了过程

的变化和趋势,可应用于控制系统的分析和设计.

图 4　终点磷含量模型输出值与实际测量值

表 1　终点磷含量模型训练误差及检验误差

模　　型 预报命中率 (±0. 004) 预报命中率 (±0. 003) 主中心点个数 训练数据规模 检验数据规模

本文方法 90. 1% 87. 3% 8 80 20

FCM 方法 86. 7% 84. 2% 8 80 20
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5　结　　论
　　本文将T 2S模糊模型转化为RBF 神经网络,提

出一种新的模糊神经网络混沌混合优化方法. 首先

采用混沌变换获得所需概率分布的序列,应用混沌

变换序列优化获得初步优化群;然后应用FCM 获得

最优中心,解决了神经网络模型复杂性与逼近精度

和泛化性能的矛盾,增强了模型的预测能力. 实际应

用结果表明,采用该方法能达到较好的建模效果,但

算法较为复杂,计算量较大. 如何简化计算,使算法

既能较快收敛又能保持全局最优,将是今后研究的

重点.
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