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一种模糊逻辑推理神经网络的结构及算法设计
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摘　要: 建立了一种基于模糊逻辑推理的神经网络. 由样本获取的初始规则确定规则层神经元个数,并确立模糊化

层与规则层之间的连接. 利用黄金分割法确定模糊化层隶属度函数的初始中心和宽度; 根据初始规则的结论确定清

晰化层的初始权值; 针对网络结构提出了改进的BP 算法. 仿真实例表明,网络结构合理,具有较好的非线性映射能

力,改进的BP 算法适合于此网络,与另一种模糊神经网络相比较具有较快的训练速度和较好的泛化能力.
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Abstract: A fuzzy neural netw o rk is p ropo sed acco rding to the fuzzy logic inference. In it ia l ru les are go t from sam 2
p les and every ru le becom es a neuron of the ru le layer. How fuzzificat ion layer and ru le layer connect w ith each o ther

is determ ined by the ru les. T he in it ia l cen ters and w idth s of m em bersh ip functions of the fuzzificat ion layer are de2
cided based on the go lden part it ion m ethod. A nd the in it ia l w eigh ts of defuzzificat ion layer are determ ined acco rding

to the conclusions of the in it ia l ru les. Fo r the structu re of the fuzzy neural netw o rk an imp roved back p ropagation

(BP) algo rithm is p resen ted. T he resu lts of sim ulation show the non linear m app ing ab ility of the fuzzy neural net2
w o rk. Compared w ith the ex isted resu lts, the fuzzy neural netw o rk has faster tra in ing speed and better generaliza2
t ion ab ility.
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1　引　　言
　　模糊神经网络广泛应用于控制、模式识别、数据

融合等领域,模糊系统与神经网络的结合方式各种

各样,所以许多学者针对模糊神经网络不同的结构

和算法进行了研究. 综合目前的各种模糊神经网络,

一般可分为两类[1 ]: 根据模糊数计算得到的模糊神

经网络[2～ 5 ]; 以模糊规则的逻辑推理过程为基础而

形成的模糊神经网络[6～ 9 ]. 第 1类模糊神经网络,其

结构沿袭普通的多层前向网络,但输入输出为模糊

语言值,权值一般取模糊数或清晰数,所以权值调整

算法是根据模糊数的计算特点而改进的BP 算法,

主要用于模拟模糊规则集,进行近似推理. 第 2类模

糊神经网络的输入输出为精确值,一般包括模糊化、

推理和清晰化过程,此类网络由于规则表达形式的

多样性以及网络模拟方法的灵活性而产生了各种结

构和算法,主要用于时间序列预测、多种信息融合等

方面.

根据模糊逻辑推理建立的神经网络有一个确定

规则的过程,以往规则数是随机设定的,或根据输入

样本模糊空间的划分考虑所有可能的规则. 如果输



入变量为 n个,每个输入变量的语言值为m 个,则所

有可能的规则数是m n 个[10 ]. 输入变量和语言值的

增加使得规则数成指数增长,增加了运算负担. 本文

建立的模糊逻辑推理神经网络 (Fuzzy L og ic

Inference N eu ral N etw o rk, FL INN ) ,由样本确定规

则层的神经元数,减少了不必要的运算量;然后根据

已经确定的规则决定规则层与模糊化层之间的连

接,并根据结构给出改进的BP 算法; 最终利用仿真

实例证明了此模糊神经网络对非线性映射的模拟能

力, 并验证了学习算法的可行性. 通过与文献 [ 11,

12 ] 提出的模糊神经网络对比, 表明了此网络具有

较好的训练速度和泛化能力.

2　FL INN设计
2. 1　模糊逻辑推理过程

模糊逻辑推理是一种近似推理, 它是从一组模

糊“If2T hen”规则和已知事实中得出结论的推理过

程. 模糊规则的表示形式有以下几种[11 ]:

1) Zadeh2M am dan i模糊规则

If x 1 is A and x 2 is B , T hen y is C.

其中A ,B , C 是模糊语言值.

2) T akagi2Sugeno 模糊规则

If x 1 is A and x 2 is B ,

T hen y is a õ x 1 + bõ x 2 + c.

其中: A ,B , C 是模糊语言值; a , b, c是常数.

3) 带有重要性和可信度的 Zadeh2M am dan i模

糊规则

If x 1 is A (D I1) and x 2 is B (D I2) ,

T hen y is C (CF c).

其中: D I1,D I2 表示每个条件的重要性; CF c 表示此

规则的可信度.

4) 代表某个空间中数据聚类相关性的模糊规

则: If 输入向量 x 属于一个输入聚类,此聚类由聚类

中心和半径R 2in 决定. 其中:元素 x 1 is A ,隶属度为

M D 1,元素 x 2 is B ,隶属度为M D 2; T hen y属于一个

输出聚类,此聚类由聚类中心和半径R 2ou t决定,其

中:元素 y is C ,隶属度为M D c.

5) 时间规则: If x 1在 t1时刻的重要度是D I1, x 2

在 t2 时刻的重要度是D I2, T hen y is C (CF c).

6) 时间、回归规则: If x 1 is A (D I1) and x 2 is

B (D I2) and y 在时刻 ( t - k ) is C; T hen y 在 ( t +

n) 时刻 is D (CF d ).

假设A ′,A ,B ′,B , C 分别是 X , X , Y , Y , Z 的模

糊集合,模糊蕴含A ×B →C 表示为X × Y × Z 上

的模糊关系R ,则由“x 1 is A ′and x 2 is B ′”和简单的

规则“If x 1 is A and x 2 is B , T hen y is C”,导出模糊

集合为C′= (A ′×B ′) ü (A ×B →C ). 这是一个简

单的模糊推理过程. 如果有m 条规则, 每条规则得

到的结论分别为 C′1, C′2,⋯, C′m , 则由m 条规则集

得到的最终结论为各个结论的模糊逻辑和,即C′=

C′1 ∪C′2 ∪⋯∪C′m. 推理过程首先在推理前提中

选取各个条件中隶属度最小值,称为取小操作;然后

对各个规则结论进行综合, 选取其中适配度最大的

部分,即取大操作. 这是普通的推理方法, 其推理结

果不够光滑,所以将取小操作改为乘积,取大操作改

为考虑所有可能的结果,进行加权平均.

根据模糊逻辑推理得到的模糊神经网络结构和

算法有很多种, 主要因为规则表达形式的不同和神

经网络对推理过程模拟的灵活性, 文献 [ 11, 12 ] 运

用规则 3) 和规则 4) ,建立了 5层全连接网络,将规

则条件的重要度和结论的可信度作为网络权值, 第

3 和第 4 层使用 Sigmo id 函数作为激励函数. 文献

[ 6 ] 利用了规则 1) 和规则 2) ,分别建立了两种模糊

神经网络: 根据规则 1) , 建立了简单模糊推理神经

网络; 根据规则 2) ,建立了线性模糊推理神经网络.

而有些神经网络虽然也考虑了逻辑推理过程, 但并

没有明显利用哪种规则,而是普通的 3层网络,只是

隐层神经元的输入以及激励函数选用比较特殊[13 ].

2. 2　FL INN的结构设计

针对规则 3) ,并根据上述模糊逻辑推理过程建

立了一种新的模糊逻辑推理神经网络 (FL INN ) , 结

构如图 1 所示. 共分为模糊化层、规则层和清晰化

层. 输入为n个: x 1, x 2,⋯, x n;输出为y. 每个输入有

m 个语言值,规则层节点数为 l.

图 1　FL INN结构

2. 2. 1　模糊化层

采样的输入量一般是精确量, 要利用模糊逻辑

推理方法,就必须首先将输入的精确量模糊化. 此过

程对应于网络的模糊化层, 所要完成的功能是用带
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有模糊语气的语言值代替精确值. 变量的语言值可

分为“小、中、大”3 个, 或“差、较差、中、较好、好”5

个. 进行模糊化的方法有很多种[14～ 16 ] , 其中黄金分

割是一种应用较为广泛的反映自然和谐美感的最优

的分割模型, 在隶属度未知的情况下用此模型可以

得到较好的结果. 语言值的隶属度函数的分布应符

合黄金分割率,如果使用钟型隶属度函数,则越靠近

论域中心, 其覆盖范围越小. 相邻的语言值中, 离中

心较近的语言值的熵是较远的 0. 618 倍. 假设 xm in

和 x m ax 分别是论域的最小值和最大值, 变量有 3 个

语言值,中间的隶属度函数表示为

G 0 (Λ0, Ρ0) = exp (- (x - Λ0) 2öΡ2
0) ,

左右的隶属度函数分别为G - 1 (Λ- 1, Ρ- 1) , G + 1 (Λ+ 1,

Ρ+ 1). 其中: (Λ- 1, Ρ- 1) , (Λ0, Ρ0) , (Λ+ 1, Ρ+ 1) 分别是 3

个隶属度函数的均值和均方差, 利用一般方法确定

为

Λ- 1 = x m in ,

Λ0 = (x m in + x m ax) ö2,

Λ+ 1 = x m ax ,

Ρ- 1 = Ρ0 = Ρ+ 1 = (x m ax - x m in) ö2.

利用黄金分割法确定的均值与一般方法确定的相

同,但均方差不同,如下:

Ρ- 1 = (x m ax - x m in) ö4,

Ρ0 = Ρ- 1 × 0. 618,

Ρ+ 1 = Ρ- 1.

基于黄金分割模型划分的语言值覆盖范围更符合论

域的分布规律, 所以本文利用此方法确定了模糊化

层的权值A ij 和B ij. 则模糊化层的输出为

O u tA ij = exp (- (x i - A ij ) 2öB 2
ij ) ,

i = 1, 2,⋯, n , j = 1, 2,⋯,m . (1)

2. 2. 2　规 则 层

全部可能规则为m n个,但并不是所有的规则都

有意义,所以先根据样本确定初始的规则集. 共有 p

个样本的样本集{S 1, S 2,⋯, S p },将训练样本输入已

确定隶属度的模糊化层进行模糊化, 取隶属度最大

的语言值作为输入量的模糊值. 假设输入的语言值

划分为 3个,分别为 12“小”, 22“中”, 32“大”,编号后
易于编程实现初始规则获取. 每输入一个样本就可

以得到一条规则;然后对于重复的规则只保留一个,

而对于矛盾的规则,予以保留,以便在以后的网络训

练中进行选择. 规则层中的每个神经元代表一条规

则. 根据规则集的条件,可以确定规则层与模糊化层

的连接. 例如,规则

If x 1 is Sm all and x 2 is B ig,

T hen y is Sm all. 　　　　　

则代表 x 1是“小”的神经元和代表 x 2是“大”的神经

元分别与代表这条规则的神经元相连. 根据模糊推

理过程,规则层的输出为

O u tB i = O u tA 1, j1 õO u tA 2, j 2 õ⋯õO u tA n, jn
.

(2)

其中: i = 1, 2,⋯, l 和 j 1, j 2,⋯, j n 是 1～ m 之间的

数,由第 i条规则的前件确定.

2. 2. 3　清晰化层

清晰化利用重心法. 根据重心法公式,网络输出

　　　　y = O u tC 3 =
∑

l

i= 1
O u tB i õW i

∑
l

i= 1
ou tB i

, (3)

其中W i是C 3 层的权值.

2. 3　改进的 BP算法

此模糊神经网络需要调整的参数是A 层和C层

的权值. A 层的初始权值利用上述黄金分割模型确

定. 而C 层初始权值一般随机确定,虽然有时可能收

敛,但有时也会出现网络振荡直至发散的现象. 所以

本文根据已经获取的初始规则的结论部分确定C层

初始权值. 假设输出的语言值的隶属度函数也取高

斯函数, 某一规则的结论为“中”, 其隶属度是 0. 4,

则权值确定过程如图 2 所示. 由隶属度 0. 4 分别加

减 0. 1得到隶属度选择区间[ 0. 3, 0. 5 ],当 Λ = 0. 3

时, x = a 或 x = d ;当 Λ= 0. 5时, x = b或 x = c.

清晰化初始权值的可选择区间为[a, b ] 或[c, d ]. 对

这两个区间进行随机选取, 产生一随机数 rand1, 如

果 rand1 ≥ 0. 5,则产生另一随机数 rand2,清晰化初

始权值W i = a + rand2õ (b - a) ;如果 rand1 < 0. 5,

则产生随机数 rand2,W i = c + rand2õ (d - c). 这样

确定初始的清晰化权值, 使得权值的确定范围缩小

在可能的最小区间,使网络减少搜索时间,并保证网

络收敛.

图 2　清晰化权值确定示意图

　　A 层和C 层的权值调整过程是根据多层网络的

误差反向传播算法 (BP) 实现的. 因为与普通的多层

网络神经元计算不同, 所以将此网络的误差反向传
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播算法称为改进的BP算法. 神经元是神经网络基本

的信息处理单元,此网络的神经元共分为 3种: 图 1

中A 层模糊化层的神经元是第 1种,一个输入 x ,两

个参数 a 和 b, f 为高斯函数, y = exp ( - (x -

a) 2) öb;图 1中B 层规则层的神经元和C 2 层的神经

元是第 2种,各个输入相乘, f 取线性函数, y = f (x 1

õ x 2õ⋯õ x n) ; C 3层中的神经元是第 3种,属于普通

神经元, f 一般取线性函数或 Sigm o id 函数,此处取

线性函数 y = f (x 1õW 1 + x 2õW 2 + ⋯+ x nõW n).

为使目标函数 E =
1
2

(y
δ - y ) 2最小,其中 yδ是

期望输出, y 是实际输出. 利用改进的BP 算法,权值

的调整计算公式如下:

清晰化权值的调整

∃W k = -
5E
5y

õ 5y
5W k

=

- [ - (yδ - y ) ]õO u tC 2k
. (4)

此处: O u tC 2k
是C 2层第 k个神经元的输出, k = 1, 2,

⋯, l.

高斯函数中心的调整

∃A ij = (∑
l

k= 1
-

5E
5y

õ 5y
5O u tC 2k

õ

5O u tC 2k

5O u tB k

5O u tB k

5O u tA ij
) õ 5O u tA ij

5A ij
=

M id õ 5O u tA ij

5A ij
. (5)

同理,宽度的调整

∃B ij = (∑
l

k= 1
-

5E
5y

õ 5y
5O u tC 2k

õ

5O u tC 2k

5O u tB k

5O u tB k

5O u tA ij
) õ 5O u tA ij

5B ij
=

M idõ 5O u tA ij

5B ij
. (6)

其中

M id = ∑
l

k= 1

(y
δ - y ) õW k õ

　　　
∑

l

s= 1
O u tB s - O u tB k

(∑
l

s= 1
O u tB s) 2

õ O u tB k

O u tA ij
; (7)

5O u tA ij

5A ij
= 2õO u tA ij õ

(x i - A ij )
B 2

ij
; (8)

5O u tA ij

5B ij
= 2õO u tA ij õ

(x i - A ij ) 2

B 3
ij

; (9)

O u tA ij 是A 层各语言值的隶属度; O u tB k是B 层第 k

个神经元的输出; i = 1, 2,⋯, n , j = 1, 2,⋯,m .

最终得到新的权值为

W k ( t + 1) = W k ( t) + ∃W k ,

A ij ( t + 1) = A ij ( t) + ∃A ij ,

B ij ( t + 1) = B ij ( t) + ∃B ij.

3　仿真实例
　　为验证网络结构和算法的合理性,给出一个仿

真实例, 同时对文献 [ 11, 12 ] 中的模糊神经网络

(FuNN ) 进行了仿真,并与本文所提出的 FL INN 进

行比较.

由混沌Ro ssler方程产生 3组序列 X 1, X 2, X 3,

进行非线性组合运算,得到输出Y = sin (X 1 + X 2 +

X 3). 部分样本如表 1 所示, 其输出的数值范围为

[ - 3. 368 0, 5. 149 3 ]. 取其中 350 组样本训练网

络, 150组作为泛化样本. 训练 1 000步后,比较两个

网络对样本的拟和能力, 其最终误差对比如表2所
表 1　部分数据

X 1 X 2 X 3 Y

1 1. 000 0 0. 997 3 0. 990 6 0. 980 2

2 - 0. 205 1 - 0. 258 9 - 0. 312 6 - 0. 366 1

3 - 3. 080 6 - 3. 122 8 - 3. 160 6 - 3. 193 9

� � � � �

表 2　训练 1 000步时误差对比

FL INN FuNN

最终训练误差 0. 026 2 0. 273 9

最终泛化误差 0. 030 6 0. 277 3

图 3　训练误差与泛化误差曲线

图 4　期望输出与网络输出对比
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示. 两个网络的训练误差曲线和泛化误差曲线如图

3所示. 从误差曲线图的对比看, FL INN 的均方差是

一个持续下降的过程; FuNN 误差有一个上升过程

然后持续下降,并且 1 000步时的误差是 FL INN 的

10 倍左右. 在训练 1 000 步时, 样本的期望输出、

FL INN 网络的输出以及 FuNN 网络的输出如图 4

所示. 从图 4 可以看出, FL INN 较好地拟合了此非

线性函数,可以得到理想的输出效果,而FuNN 的输

出在值为 1的附近的模拟有所变形, 其神经网络的

输出普遍偏小.

　　FL INN 训练过程中,每个输入语言值的隶属度

函数从初始确定到训练 1 000步时的变化如图 5示.

其中实线为初始的隶属度函数, 虚线为网络训练后

的隶属度函数.

(a)　x 1的隶属度函数

(b)　x 2的隶属度函数

(c)　x 3的隶属度函数

图 5　输入变量语言值隶属度函数的变化

　　由图 5可知,变量 x 1 的“小”、“大”的隶属度函

数几乎没有发生变化,而“中”的隶属度函数中心向

右偏移,且宽度增大;变量 x 2的“小”、“大”的隶属度

函数中心几乎没有偏移, 但宽度范围明显缩小, 而

“中”的隶属度函数中心向右偏移, 且宽度增大; 变

量 x 3 的 3个语言值的隶属度函数中心都变化不大,

只是“小”的隶属度宽度变小,“中”和“大”的宽度都

变大. 由此可知,网络对各个输入变量的隶属度进行

了调整,使每一组输入变量得到合适的语言值.

输入变量 3个,每个变量的语言值取 3个,则所

有可能规则是 33 个. 由初始样本确定 11 条规则.

FL INN 网络训练完毕,所有样本{S 1, S 2,⋯, S 350}输

入网络,相对于样本 i, C 2 层的第 j 条规则的输出为

O u tC 2 ( i, j ). 如果存在使第 j 条规则的可信度最大

的样本,则第 j 条规则存在,并且可以根据其中一条

样本确定其规则条件重要度与结论可信度之间的关

系. 本实例中最终得到 6条规则,如表 3所示.

表 3　FL INN获取的规则

规则数
输入变量

x 1 D I1 x 2 D I2 x 3 D I3

输出变量

y CF

1 中 0. 660 9 中 0. 800 0 中 0. 990 9 中 0. 809 7

2 小 0. 957 8 小 0. 353 6 小 0. 842 9 小 0. 532 5

3 大 0. 996 6 大 0. 877 4 大 0. 999 6 大 0. 303 4

4 小 0. 275 8 中 0. 180 5 中 0. 881 1 中 0. 614 7

5 中 0. 950 5 中 0. 712 7 大 0. 961 4 大 0. 304 2

6 小 0. 799 2 小 0. 059 7 中 0. 698 1 中 0. 336 8

4　结　　论
　　本文根据模糊逻辑推理过程构建了一种新的模

糊神经网络,并根据网络的结构特点提出了改进的

BP 算法. 此算法具有较好的泛化能力,能很好地映

射非线性函数. 模糊逻辑推理神经网络根据样本确

定初始的规则,并在网络训练中不断地加以修正,最

终得到带有重要度和可信度的简化规则集. 尝试利

用黄金分割法确立模糊化层的初始权值,并根据初

始规则的结论确定清晰化层的初始权值. 这些尝试

通过仿真实例表明了其有效性. 从与已有的模糊神

经网络的对比可以看出,模糊逻辑推理神经网络具

有更快的训练速度和更好的泛化能力.
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