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基于Pareto协同进化算法的TS模糊模型设计

张　永, 邢宗义, 向峥嵘, 胡维礼
(南京理工大学 自动化学院, 南京 210094)

摘　要: 提出一种可同时构造多个精确性和解释性较好折中的 T S模糊模型的设计方法. 该方法由以下两步组成: 1)

采用模糊聚类算法辨识初始模型; 2)利用 Pareto 协同进化算法对所获得的初始模型进行结构和参数优化. Pareto 协

同进化算法由规则前件种群和隶属函数种群组成,其目标函数同时考虑模型的精确性和解释性,采用一种新的基于

非支配排序的多种群合作策略. 利用该方法对一类合成非线性动态系统进行建模,仿真结果验证了该方法的有效性.
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Abstract: A novel app roach to construct accurate and in terp retab le T S fuzzy system s is p ropo sed. T he app roach is

compo sed of tw o phases. T he first one is to iden tify the in it ia l fuzzy system using the fuzzy clustering algo rithm.

T he second one is to op tim ize the structu re and the param eters of the fuzzy system by the Pareto2coevo lu tion algo2
rithm. T he Pareto2coevo lu tion algo rithm ow ns tw o species including the p rem ise structu re species and the param e2
ters species. Considering bo th p recision and in terp retab ility, th ree ob jective functions of the fuzzy system are defined

and calcu la ted by a new non2dom inated so rt ing m ethod. T he p ropo sed app roach is app lied to a benchm ark p rob lem

to show its validity.
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1　引　　言
　　模糊推理近年来得到了迅速发展,并在仿真、分

类、数据挖掘、模式识别、预测和控制等领域得到广

泛的应用. 究其原因,主要是: 1)模糊逻辑的知识表

达形式和推理机制融合了专家的经验和知识,符合

人的思维习惯,人们可用易于理解的模糊规则洞察

系统的内部运行机理,即解释性是模糊模型最显著

的特征; 2)模糊系统具有处理复杂、非线性、有时用

数学工具难以处理的动态系统的能力. 然而随着建

模问题的维数和复杂性的提高,很多情况下专家的

经验和知识不存在或不完备,而相关数据却相对容

易获得. 如何从数据中自动构造精确性和解释性模

糊系统,成为近年来研究的热点之一[1～ 5 ].

　　关于模糊模型解释性的研究主要有三条途径:

一是以精确性为目标,采用模糊聚类ö决策树等方法
进行模糊建模,然后对得到的模型进行简化,提高模

糊模型的解释性[1, 2 ]; 二是采用模糊聚类ö栅格等方
法构造初始的模糊模型,将初始的模糊模型编码为

染色体的形式,以解释性的主要因素 (如模糊规则数

目)和精确性为目标,采用多目标遗传算法优化模糊

模型[3, 4 ]; 三是将模糊系统等价为模糊神经网络,采

用神经网络学习算法,实现模糊模型精确性与解释



性的折中[5 ].

　　在众多方法中,遗传算法以其易于理解、鲁棒性

强、能在大范围内搜索全局最优解而得到广泛的应

用. 基于遗传算法的解释性模糊模型设计方法,目前

主要采用匹茨堡型[6 ]编码方式,但当系统中待优化

的参数较多时,该方式使得染色体编码过长,遗传算

法的性能大大降低. 为解决遗传算法的上述问题,文

献[ 7 ]提出了协同进化的方法,把复杂的问题分解为

较为简单的子问题,每个子问题相互适应并分别进

化,合作产生问题的完整解. 文献 [ 8 ]发展并提出协

同进化算法的一般模式,其特点是个体适应度函数

采用多种群合作计算的策略,将多目标优化转为约

束单目标优化,加权因子根据经验设定,算法运行一

次只能获得一个最优解.

　　本文采用模糊聚类算法构造初始模糊模型,提

出一种Pareto 协同进化算法,对初始模糊模型的结

构和参数同时进行优化,获得一组精确性和解释性

较好折中的模糊模型,并提出基于非支配排序的多

种群合作策略,从而避免了协同进化算法中多目标

优化加权因子的设定问题. 利用该方法对一类二阶

合成非线性动态系统进行建模,仿真结果验证了该

方法的有效性.

2　预备知识
2. 1　TS模型

　　T akagi和 Sugeno [9 ] 提出了著名的 T S 模糊模

型,其典型规则形式如下:

R i: If x 1 is A i1 and ⋯ and x n is A in ,

T hen y
δ

i = a i1x 1 + ⋯ + a inx n + a i0. (1)

其中: R i表示第 i条模糊规则, x j 为特征变量,A ij 为

定义在输入论域中的隶属函数, 可取三角形、高斯

型、梯形等. 本文采用高斯型隶属函数

A ij (x j ) = exp (-
(x j - v ij ) 2

2Ρ2
ij

) , (2)

其中 v ij 和 Ρij 分别表示函数的中心和方差.

2. 2　精确性与解释性

　　对于 T S模糊模型,通常以均方误差 (M SE) 作

为系统的精确性指标,即

J M SE =
1

N ∑
N

i= 1

(y i - yδi) 2. (3)

其中: y i 为系统实际输出矢量, y
δ

i 为模型输出矢量,

N 为采样数据对个数.

　　与精确性等可以量化的性能指标不同,模糊模

型的解释性目前尚无明确的标准和定义, 但是一般

认为,模糊模型的解释性与模型结构、特征变量、模

糊规则数目、隶属函数特性等密切相关[10 ].

　　模糊模型的解释性包括结构解释性和规则解

释性两层含义. 结构的解释性是指模糊模型具有较

少的模糊规则和输入变量数目, 模糊规则之间不存

在冗余和矛盾等. 规则的解释性是指对于单条规则,

其前件的隶属函数是重叠和可区分的, 易赋予相应

的语义项, 其后件的结论根据不同的模型形式是可

被理解的.

3　模糊模型的初始化
　　为保证协同进化算法从较合理的初始模型开

始学习, 本文采用模糊聚类算法构建初始的模糊模

型,从而有效地降低算法的搜索空间.

　　模糊聚类是基于数据模糊建模最常用的方法

之一. 本文采用 Gu stafson2Kessel聚类算法离线辨

识模糊系统的前件参数[11 ]. 关于具体算法参见文献

[ 2 ].

　　给定输入变量 X 和输出 y 以及模糊划分矩阵

U i,利用加权最小二乘法辨识模糊模型的后件参数

X =

X T
1

X T
2

�
X T

N

, y =

y 1

y 2

�
yN

,U i =

u i1 0 ⋯ 0

0 u i2 ⋯ 0

� � ω �
0 0 ⋯ u iN

,

(4)

则后件参数为

[a i1, a i2,⋯, a in , a i0 ] = [X TU iX ]- 1X TU iy. (5)

4　基于相似性的模糊模型简化
　　在协同进化算法中,随机产生的染色体反编码

为模糊模型后, 首先利用基于相似性的模糊模型简

化方法自动约简模糊系统, 以保证模糊模型的解释

性,然后计算模糊模型的精确性指标和解释性指标.

基于相似性的模糊模型简化分为两部分: 1) 模糊集

合的相似性分析与融合; 2) 模糊规则的相似性分析

与融合.

4. 1　模糊集合的相似性分析与融合

　　初始的模糊模型和协同进化算法中随机产生

的模糊模型,其模糊集合可能存在冗余,表现为模糊

集合间存在过度的交叉或重叠, 从而难以赋予相应

的语义值,降低了解释性. 因此需要对每个变量的隶

属函数进行相似性分析和融合, 以提高模糊模型的

解释性.

　　对于模糊集合A 和B ,定义其相似性测度[1 ]

S (A ,B ) =
∑

N

k= 1
[ΛA (x k ) ∧ ΛB (x k ) ]

∑
N

k= 1
[ΛA (x k ) ∨ ΛB (x k ) ]

. (6)

其中: ∧和∨分别为最小和最大算子; S 为定义在

[ 0, 1 ]间的相似性测度, S = 1表示两个集合完全相

等, S = 0意味着两个集合没有交叉或重叠. 关于模
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糊集合融合过程参见文献[ 2 ].

4. 2　模糊规则的相似性分析与融合

　　在协同进化算法中,由于模糊集合的相似性分

析与融合,或由于遗传操作的随机性,可能使得两条

模糊规则前件相似或相同. 此时可通过规则的相似

度[12 ] 来计算规则之间的相似性. 考虑以下两条规

则:

R i: If x i is Λi1 (x 1) and ⋯ and x n is Λin (x n) ,

T hen yδi = a i1x 1 + ⋯ + a inx n + a i0;

R j: If x j is Λj 1 (x 1) and ⋯ and x n is Λjn (x n) ,

T hen yδj = a j1x 1 + ⋯ + a jnx n + a j0.

这两条规则前件的相似度 S R 定义为

S R (R i, R j ) = m inn
k= 1S (Λik , Λjk ). (7)

其中S (õ) 的计算如式 (6) 所示. 当该值为 1时,表明

两条规则的前件相同;当该值较小时,表明两条规则

的前件有很大的不同. 对于任意一组模糊规则,若其

相似度大于给定阈值[ 0. 9～ 1 ],可将该组规则随机

删除一条,实现规则的约简.

　　本文利用最小二乘法估计规则的后件参数,故

不考虑规则后件的相似性.

5　Pareto协同进化算法
　　应用 Pareto 协同进化算法,除常规进化算法遇

到的问题外, 还需解决以下问题: 1) 求解问题的适

当分解; 2) 子种群染色体之间的数据约束关系以及

相互合作关系; 3) 多种群中多目标函数的计算策

略.

5. 1　模型的分解和各种群染色体编码

　　式 (1) 所示的T S模糊模型,在保证合理解决系

统的精确性和解释性的前提下,分解的种群越少,协

同进化算法的计算越简单,搜索空间和时间越少. 本

文将模糊模型分解为两类种群: 种群A 描述模型的

规则前件;种群B 描述模型隶属函数的参数. 两类种

群分别采用不同的编码方式.

5. 1. 1　模型的规则前件种群A

　　模型规则前件种群采用二进制编码. 其中二进

制染色体反编码后的表现型为

其中Βij取值为{0, 1,⋯, c}. 当Βij = 0时,表示第 i条

规则中第 j 个变量为变量无关项[13 ] ,对应一条不完

整规则;当 Βij ≠ 0时,表示第 i条规则中第 j 个变量

对应的第 Βij 个模糊集合被激励.

　　给定种群大小为L ,第 1条染色体编码对应于

模糊聚类产生的初始模型的前件,其余L - 1个染

色体在二进制空间内随机均匀生成.

5. 1. 2　模型的隶属函数参数种群B

　　模糊模型隶属函数的参数种群采用实数编码

方式. 实数编码染色体比二进制编码染色体的长度

短,编码方式简洁自然, 减轻了遗传算法的计算负

担,提高了运算效率,能更好地保持种群多样性.

　　模糊聚类产生的初始模型的前件参数,可直接

编码产生第 1条染色体, 待编码的参数为隶属函数

的中心 v ij和方差 Ρij. 因此,每条染色体共有 23 c3 n

个实数,其中 n 为输入变量的维数. 对于第 1条染色

体,其编码为

H 1 = (v 11,⋯, v cn , Ρ11,⋯, Ρcn). (8)

　　给定种群大小L ,染色体表示为H p (p = 1, 2,

⋯,L ) ,搜索空间[H m in , H m ax ] 为

H m in = (vm in
11 ,⋯, vm in

cn , Ρm in
11 ,⋯, Ρm in

cn ) , (9)

H m ax = (vm ax
11 ,⋯, vm ax

cn , Ρm ax
11 ,⋯, Ρm ax

cn ). (10)

其中 vm ax
ij , vm in

ij , Ρm ax
ij , Ρm in

ij 为对应隶属函数的中心和方

差的最大最小约束值. 其余L - 1个染色体以H 1为

中心,在搜索空间内随机均匀生成,从而形成初始参

数种群.

5. 2　子种群染色体之间的合作关系

　　在协同进化算法中,两种群的染色体首先进行

合并,然后反编码为模糊规则的前件. 本节以上节的

两种群为例,说明两种群染色体之间的合作关系.

　　假设初始规则数 c = 5,输入变量维数n = 2,从

两类种群中分别任取一条染色体,合并后为

　　第 1行 (灰色) 是模型前件染色体编码的表现

型,第 2行是隶属函数参数染色体. 上述两条染色体

合并表示的模型规则前件为

R 1,

R 2: if x 1 is Λ11 (v 31, Ρ31) ,

R 3: if x 1 is Λ31 (v 11, Ρ11) and x 2 is Λ32 (v 42, Ρ42) ,

R 4: if x 1 is Λ41 (v 11, Ρ11) and x 2 is Λ42 (v 52, Ρ52) ,

R 5: if x 1 is Λ51 (v 11, Ρ11) and x 2 is Λ52 (v 42, Ρ42).

R 1 中两个输入变量中均没有对应的相关模糊集合

被激励, 在规则融合过程中被删除; R 2 中含有变量

无关项,这是一条不完整规则; R 3和R 5形式上不同,

但其模糊集合参数完全相同, 在规则融合过程中被

随机删除一条.

　　以上两条染色体的合并, 实际只表示含有 R 2,

R 3 和R 4 3条规则的模糊模型,相关的模糊集合数为

4. 若此模糊模型的精确性指标达到要求, 则这两条

染色体的合并代表的是一个解释性较好、精确性较

高的模糊模型.
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　　 模糊规则后件可通过式 (5) 计算得到, 从而获

得完整的模糊模型.

5. 3　多种群合作计算策略

5. 3. 1　Pareto多目标优化

　　在多目标优化问题中,多个目标往往是相互矛

盾的, 不存在某个最优解能使所有的目标同时达到

最优. 在这种情况下,多目标优化算法的目标是寻找

一组非支配解,即 Pareto 最优解.

　　以 3个目标为例,解 P A 支配解 P B 可表示为

Π i∈ 1, 2, 3û f i (P A ) ≤ f i (P B ) ∧ ϖ j ∈

1, 2, 3û f i (P A ) < f i (P B ). (11)

如果可行解空间不存在任何解 PA 支配解 P B , 则称

P B 为 Pareto最优解,这些解共同构成问题的 Pareto

最优解集.

　　本文的目标是构建精确性和解释性较好折中

的模糊模型, 其中解释性指标是指模糊规则数目和

模糊集合数目,表示为

f 1 (P ) = J M SE , f 2 (P ) = R , f 3 (P ) = F S. (12)

其中: J M SE 为模型的精确性指标, R 为模糊规则数

目, F S 为模糊集合数目, P 代表两类种群染色体合

并所表示的模糊模型.

　　解释性和精确性模糊建模的目标可描述为

m in f 1 (P ) , m in f 2 (P ) , m in f 3 (P ). (13)

一般情况下,若模糊模型的均方误差较小,则其模糊

规则和模糊集合数目较多, 而具有较少模糊规则和

模糊集合数目的模糊模型,其均方误差又较大,即模

糊模型的解释性与精确性是相互矛盾的. 因此解释

性和精确性的模糊建模是一个典型的多目标优化问

题, 通常不存在一个最优解满足式 (13) , 而是一个

Pareto 最优解集.

　　基于 Pareto 非支配概念的多目标优化算法有:

M O GA ,N SGA ,N PGA , SPEA 等, 但这些算法都是

基于单个种群的优化算法. 为此,本文提出一种新的

基于非支配排序的 Pareto 多目标协同进化算法.

5. 3. 2　单目标协同进化的多种群合作策略

　　多种群个体的合作策略一般采用文献[ 8 ] 的方

法,利用分量加权求和法将多目标转换为单目标,选

择最优个体和部分随机个体作为种群代表, 某种群

的个体与其他种群的代表合作,生成多个模糊模型,

然后计算每个模型的适应度值, 将其中最优的适应

度值作为该种群个体的适应度值.

　　现以 5. 1节的两种群 (A 和B ) 为例,具体说明

单目标的多种群合作策略. 其中每个种群个体数目

为 40,种群代表数目为 3.

　　如图 1 (a) 所示,种群A 的第 1条染色体表示最

优个体,被选作种群代表;在其余 39条染色体中,随

机选择另外 2个种群代表. 同理,完成种群B 的代表

选择.

(a)　种群A 中代表的选择

(b)　种群A 中个体适应度的计算

图 1　单目标的多种群合作策略

　　如图 1 (b) 所示,对种群A 中的第 1条染色体和

种群B 的代表,采用遍历组合法构造 3个模糊模型,

分别计算 3个模糊模型对应的适应度值, 将 3 个数

值中的最小值作为该染色体的适应度值;同理,完成

种群A 中其余染色体的适应度函数计算. 依此类推,

进行种群B 中染色体的适应度函数计算.

5. 3. 3　Pareto多目标的多种群合作策略

　　Pareto 多目标优化问题通常不存在一个满足所

有目标的最优解,而是一组非支配解. 由于解的非唯

一性, 使得上述基于单目标的多种群合作策略无法

适用于 Pareto 多目标优化问题. 为此, 本文提出一

种新的基于非支配排序的多种群合作策略.

　　现以 5. 1节的两种群为例,具体描述基于非支

配排序的多种群合作策略,如图 2所示. 其中每个种

群个体数目为 40,种群代表数目为 2.

　　基于 Pareto协同进化算法的T S模糊模型设计

步骤如下:

　　1) 将初始的模糊模型分解编码为各种群的第 1

条染色体,其他染色体在约束空间内随机生成. 在两

个种群中分别选择第 1 条染色体, 并随机选择种群

中另外一条染色体,作为两个种群各自的种群代表.

　　2) 根据 5. 3. 2节的方法,对种群A 的所有个体

和种群B 的代表采用遍历组合法,共计构造 80个模

糊模型. 同理,种群B 的所有个体与种群A 的代表合

作,构造 80个模糊模型. 由于种群B 的两个代表所

构造的模糊模型与种群A 个体所构造的模糊模型存
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图 2　Parteo多目标的多种群合作策略

在两个重复的模型,种群B 实际构造 78个有效的模

糊模型. 合计构造 156个模糊模型.

　　3) 对于多个目标中的每个目标函数 (本文具体

指精确性、模糊规则数目和模糊集合数目) , 分别计

算所有模糊模型 (本例为 156个) 的目标函数值,利

用N SGA 2Ê 算法[14 ]计算模糊模型的非支配水平和

密集距离,从而实现模糊模型的非支配排序.

　　4) 选取前 40 个经过非支配排序的模糊模型,

将其分解为两个种群的下一代父个体. 根据模糊模

型 3个目标函数值, 选择模糊模型中的非支配模糊

模型,并从中任取两个, 将其对应的个体分解, 作为

两个种群的代表.

　　5) 对两个种群的 40条染色体分别进行独立的

遗传操作,以产生子代种群.

　 重复步骤2)～ 5) ,直至满足中止代数等要求为

止. 在重复步骤 2) 时,与第 1代不同的是,加入了父

代的 40个模糊模型,共计 198个模糊模型.

5. 4　多个种群的遗传操作

　　Pareto 协同进化算法的遗传操作主要包括选

择、交叉和变异 3种. 两类种群都选用二进制锦标赛

选择. 其中种群A 的交叉操作选用单点交叉,变异操

作选用二进制变异. 由于种群B 采用实数编码,为保

证种群个体的多样性和算法的有效性, 对交叉和变

异操作均给出几种具体的实现方法. 交叉操作有:离

散交叉、算术交叉、启发式交叉;变异操作有:单点均

匀变异、多点均匀变异. 在实际操作过程中, 由算法

随机选择.

6　仿真研究
　　为检验 Pareto 协同进化算法构造精确性和解

释性 T S 模糊系统方法的有效性, 本文对一类二阶

合成非线性动态系统进行建模, 仿真程序在

M A TLAB 7. 0上运行完成.

　　Pareto 协同进化算法参数设置如表 1 所示. 其

中模糊集合相似于整个论域融合的阈值设为 0. 8.

表 1　Pareto协同进化算法参数设置

参　　数 数值 参　　数 数值

最大进化代数 100 种群A 变异率 0. 5

种群初始个体数 40 种群B 交叉率 0. 85

种群父代个体数 40 种群B 变异率 0. 5

种群子代个体数 40 集合融合阈值 0. 4

种群A 交叉率 1 规则融合阈值 1

　　二阶合成非线性动态系统描述如下:

　y (k ) = g (y (k - 1) , y (k - 2) ) + u (k ) , (14)

　g (y (k - 1) , y (k - 2) ) =

　 y (k - 1) y (k - 2) (y (k - 1) - 0. 5)
1 + y 2 (k - 1) + y 2 (k - 2) . (15)

　　模糊建模的目标是拟合非线性部分 g (y (k -

1) , y (k - 2) ) , 400 个采样数据点利用式 (14) 和

(15) 产生. 其中 200个训练数据由输入信号 u (k ) 均

匀分布在[ - 1. 5, 1. 5 ]中的随机数产生, 200个检验

数据由正弦输入信号 u (k ) = sin (2Πkö25) 产生.

　　本文采用模糊GK聚类和最小二乘法构造初始

模糊模型. 为了与文献[ 3, 4 ] 中的结果进行比较,初

始聚类数设为 5.

　　利用前 200个训练数据进行建模,表 2给出了

利用 Pareto 协同进化算法获得的一组 Pareto 最优

解. 其中解 1的训练M SE为 5. 920e25,检验M SE为

3. 931e25,说明解 1的泛化能力较强; 解 1利用 4条

规则和 4个模糊集合,模型的解释性也较好. 图 3 (a)

给出了解 1的隶属函数分布,图 3 (b) 给出了模型输

出与实际输出的比较.

　　表 2同时给出了本文方法与其他文献建模方法

的性能比较. 文献[ 15 ] 中两个模型的训练误差比本
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(a)　隶属函数分布

(b)　输出结果比较

图 3　解 1模糊模型

文小,但其检验误差大, 存在过拟合问题, 且模型使

用 20条以上的规则,解释性较差;文献[ 4 ]采用多目

标分层遗传算法对模型结构和隶属函数的参数进行

优化, 算法运行一次可获得一组 Pareto 最优解, 多

目标分层遗传算法是基于单个种群进化, 其精确性

最好解的精度比本文差.

表 2　合成非线性系统不同建模方法的性能比较

文献 规则数 集合数 训练误差 检验误差

[ 15 ]

36 12 2. 8e25 5. 1e25

23 12 3. 2e25 1. 5e23

36 12 1. 9e26 2. 9e23

24 12 2. 0e26 6. 4e24

[ 3 ]

5 10 4. 9e23 2. 9e23

5 10 1. 4e23 5. 9e24

5 5 8. 3e24 3. 5e24

[ 4 ]

5 10 1. 403e23 2. 627e23

5 3 2. 377e24 3. 012e24

4 3 5. 461e24 5. 436e24

4 3 5. 609e24 2. 489e24

本文 5 10 6. 0e23 6. 6e23

解 1 4 4 5. 920e25 3. 931e25

解 2 5 3 2. 301e24 2. 290e23

解 3 4 3 3. 383e24 6. 025e24

解 4 3 3 1. 623e23 1. 478e22

7　结　　语
　　本文提出一种可同时构造多个精确性和解释性

较好折中的T S模糊模型的设计方法. 并论述了与之

相关的问题. 本文方法的优点是: 1)模糊模型结构和

参数同时优化,保证了优化后模型的精确性; 2)协同

进化算法采用一种新的非支配排序的多种群合作策

略,算法运行一次可获得一个Pareto 最优解集,从中

选择精确性和解释性较好折中的满意解.
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