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摘　要 : 提出一种基于批量模糊学习矢量量化的模糊系统辨识方法.首先通过优化方法自动调整模糊指数 ,使所得

到的模糊规则前件隶属度函数与聚类规则得到的隶属度函数相比具有较好的可解释性 ;然后针对模糊系统可解释性

与精度之间的困境问题 ,为保证参数的可理解性 ,利用带约束的非线性优化方法调整后件参数 ,并用调整参数的界评

估因优化造成参数恶化的程度.仿真实验表明 ,利用该方法得到的模糊系统模型具有较高的透明度 ,.满足合理的精

度.
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Abstract : An approach to identification of fuzzy system is proposed based on batch fuzzy learn vector quantization to

fuzzy modeling. Optimization algorithm is employed to tune the weighting exponent which determines the fuzziness ,

so that the resulting membership functions are more interp retable than those derived by fuzzy clustering. By

considering the dilemma between interpretability and approximation , const rained nonlinear optimization is applied to

maintain the interpretation of consequent parameters during tuning. The const raint s are implemented by means of

limit bounds on updating parameters in order to evaluate the deterioration. Simulation result s show that the fuzzy

model generated by the proposed method is t ransparent and reasonably accurate.
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1　引　　言
　　目前模糊系统辨识大多是在基于人为预定的模

糊系统结构下进行参数辨识算法研究 ,这些方法往

往是以恶化模糊规则可解释性为代价 ,通过调节模

糊前后件参数来提高系统辨识精度 ,这种情况通常

称为可解释性与精度之间的困境[1 ] .解决这个问题

的关键在于选择合适的模糊系统结构辨识方法 ,从

而找到优化的模糊系统结构.

　　近年来 ,模式识别等数据分析技术被广泛应用

于模糊系统辨识 ,其中利用模糊聚类和自组织神经

网络进行模糊系统辨识取得了一些成就[1 ,2 ] .通过

模糊聚类规则得到的模糊系统容易理解且具有较高

的透明度 ,但最初得到的多维模糊集合很难理解.为

提高系统的逼近精度 ,常常采用非线性优化技术对

模糊系统的参数进行调整 ,但这样可能会导致模糊

系统参数的恶化 ,使模糊规则失去最初的含义[ 3 ] .而

利用自组织神经网络虽然也可得到优化的模糊系统

结构 ,但其本质仍是硬竞争学习 ,使得到的模糊规则

可解释性下降.

　　由于模糊结构辨识最重要的就是如何模糊划

分输入空间 ,本文提出一种基于批量模糊学习矢量

量化的模糊系统辨识方法 ,通过优化调整模糊指数

m ,使得到的模糊系统的前件模糊隶属度函数在模

糊划分空间的同时具有较好的可解释性 ;然后利用

约束的非线性优化方法来调整模糊系统的后件参

数 ,以保证模糊系统后件参数的可解释性.通过仿真
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实验得到了较为满意的结果.

2　问题的提出
　　传统的基于模糊聚类规则建模的方法 ,通常在

输入输出空间聚类 ,得到输入输出空间的模糊划分

矩阵U和类的中心 v ,然后利用U和 v中所包含的信

息进行模糊系统辨识.模糊划分矩阵又可理解为模

糊等价关系矩阵[4 ]

uik = �E( z k , vi ) . (1)

其中 : uik 为 U中的元素 , �E表示模糊等价关系 , z k =

( x k , y k ) 为第 k个输入输出数据对构成的向量 , v i为

第 i类的中心 ,1 ≤ i ≤c ,1 ≤k ≤n.这种模糊等价

关系描述的是 z k属于 v i的隶属度.于是模糊集合的

概念被用来描述这种模糊等价关系 ,模糊集合的隶

属度函数为 uik ,且是多维的、逐点的.令 z k = z ,逐点

的隶属度函数便可表示为连续的隶属度函数 ui =

�E( z , vi ) .

　　在模糊聚类规则中 ,通常采用下面形式的模糊

隶属度函数来表达模糊关系 :

uik =
1

∑
c

j = 1

( D ik / D jk ) 2/ ( m- 1)

. (2)

其中 : D 为距离测度 (模糊聚类规则 ( FCM) 和

Gustaf son2Kessel ( GK) 采用不同的距离测度[5 ] ) , m

为模糊指数 , uik 为模糊指数 m 的函数.这种隶属度

函数的形式是使得聚类规则目标函数获得极小点的

必要条件 ;同时在自组织神经网络中 ,它也是竞争函

数形式的体现.但它是绝对隶属度函数 ,表达的模糊

关系所对应的模糊集合是非凸的且难于理解.为解

决这一问题 ,通常有两种方法 :1) 利用模糊聚类规

则得到 uik 后 ,用可以理解的带有参数的隶属度函数

拟合式 (2) [5 ] ,这样可能导致较大的拟合误差 ;2) 直

接在模糊聚类迭代算法中采用可以理解的模糊隶属

度函数.文献 [6 ] 提出采用一种超圆锥隶属度函数

代替式 (2) ,然后用AO (alternating optimization) 规

则优化 ,抛弃了目标函数模型 ,这样可能会使模糊聚

类规则没有最优划分的输入输出空间.

　　m在模糊聚类规则中控制着隶属度函数的模糊

程度 ,对模糊聚类结果的影响很大[7 ] .一般都是预先

指定 m ,如 m = 2 .但是如何正确地选择 m ,一直是人

们所关心的问题.考虑到模糊等价关系的可解释性 ,

本文提出一种新的批量模糊学习矢量量化的聚类算

法进行模糊系统辨识.在算法迭代过程中优化选择

m ,使得到的模糊隶属度函数与用户定义的带有参

数的隶属度函数有较小的拟合误差 ,这样式 (2) 定

义的隶属度函数的可解释性得到增强.

3　模糊系统辨识
　　在利用模糊聚类规则进行模糊系统辨识的过

程中 ,首先在模糊聚类规则中预先给定 m ,隶属度函

数 uik如式 (2) 所示 ,得到模糊划分矩阵 ,再利用投影

定理或概率方法分别计算前件和后件的隶属度函

数[1 ] ,这样得到的隶属度函数都是逐点的.为使得到

的模糊模型具有较好的推广性能 ,通常采用用户定

义的带有参数的隶属度函数拟合前件和后件的隶属

度函数 ,如高斯型的隶属度函数

μi ( x) = e - ‖x - v x
i ‖

2 /σ2i , (3a)

μi ( y) = e - ‖y- vv
i ‖

2 /γ2i . (3b)

本文取 ‖·‖为 2范数 ,则前件多维的高斯隶属度

函数可表示为各输入变量隶属度函数的乘积 ,从而

解决了重构误差的问题[1 ] .这样式 (3a) 和 (3b) 就分

别代表模糊规则前件模糊集合 A i 和后件模糊集合

B i 的隶属度函数 ,最后利用式 (3) 构造模糊系统为

ŷ = ∑
c

i = 1

μi ( x) bi/ ∑
c

i = 1

μi ( x) . (4)

　　令μi ( x) / ∑
c

i = 1

μi ( x) = <i ( x) ,ψ( x) = [ <1 , <2 ,

⋯, <c ]为模糊基向量 , b = [ b1 , b2 , ⋯, bc ]T为后件参

数向量 ,式 (4) 可简化为

ŷ =ψ( x) b , (5)

其中 bi 为模糊集合 B i 的解模糊值. 如采用

MOM (mean of maxima) 方法 ,则

bi = mean{ y | μi ( y) = max
y∈Y
μi ( y) } . (6)

　　式 (5) 可以作为模糊系统的最初模型 ,所表达

的模糊规则如下 :

Rule i : if x is A i t hen y is B i , i = 1 , ⋯, c. (7)

　　通常认为这种模糊系统的最初模型具有较高

的透明度 ,可解释性较强 ,但逼近精度较低 ,所以利

用非线性的优化技术 ,如遗传算法、最小二乘算法等

来调整参数以提高系统的精度 ,这一过程称为参数

调整.为方便起见 ,考虑优化下面目标函数 :

min
b { J g =

1
2
‖y - ψ( x) b‖2

2 } , (8)

J g 可理解为模糊模型的逼近误差. 在优化过程中 ,

参数调整幅度可能会很大 ,使后件参数的可理解性

丧失 ,模糊规则失去最初的含义.为此 ,加入下面的

约束条件 :

b′- Δb ≤b ≤b′+Δb. (9)

其中 :b′为最初模糊系统模型后件模糊集合的解模

糊值 , b为利用非线性优化技术得到的模糊系统后

件参数估计值 ,Δb则表示参数可理解性的丧失程

度 ,即参数的恶化程度.在目标函数 (8) 和约束条件

(9) 中 ,约束条件Δb越小 ,最终优化的参数可理解
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性丧失就越小 ,ψ( x) 则包含了模糊规则前件的所有

信息 , 不同的前件空间模糊划分将导致不同的

ψ( x) .

4　批量模糊学习矢量量化的模糊系统辨识
方法
　　批量模糊学习矢量量化 ( FL VQ) 是扩展的

FL VQ族 ,具有如下形式[8 ] :

vi , l = v i , l - 1 +ηi , l ∑
n

k = 1

αik ( z k - v i , l - 1 ) . (10)

其中

αik , l = um
ik , uik = ∑

c

j = 1

‖z k - vi , l - 1 ‖2

‖z k - v j , l - 1 ‖2

1/ ( m- 1) - 1

,

l为迭代次数 ,1 ≤ i ≤c ,1 ≤k ≤n.文献[8 ]指出 ,

通过对 m和ηi , l的限制 , batch FL VQ便简化成 FCM

和 FL VQ .值得注意的是 , FL VQ并没有最小化某个

特定的目标函数 ,而是通过模糊指数 m 的下降机

制 ,由软竞争学习过渡到硬竞争学习 ,学习率的分布

宽度随着时间而减少 ,最终满足迭代算法的终止条

件[9 ] .基于这一思想 ,本文提出一种新的批量模糊学

习矢量量化规则用于模糊系统辨识.

　　首先 ,在 batch FLVQ的迭代过程中 ,通过优化

下面的目标函数自动调整模糊指数 m :

min
( m ,σi

) { J = ∑
n

k = 1
∑

c

i = 1
( uik - e

- (
‖z k - vi ‖
σ

i )
2

)
2

} , (11)

其中 uik 为式 (2) .对于式 (11) 的优化问题采用拟牛

顿法 ,批量模糊学习矢量量化的学习率分布宽度随

着每次迭代过程中 m的不同而变化 ,整个学习过程

都采用软竞争的学习模式 ,使隶属度函数 uik 在形状

上更加符合用户期望的隶属度函数 ,也使最终得到

的模糊划分矩阵所表达的模糊关系具有更高的可解

释性.

　　其次 ,为保证迭代算法满足终止条件 ,定义ηi , l

有如下形式 :

ηi , l = 1/ ( l + ∑
n

k = 1

αik , l) , (12)

其中 l为迭代次数.容易证明lim
l→∞
ηi , l = 0 .

　　算法步骤如下 :

　　1) 给定数据集合 Z ,迭代次数 N ,聚类数目 c ,

模糊指数的初值 m0 ,终止误差ε,随机初始化模糊划

分矩阵及类的初始中心 ,令迭代次数 l = 1 ;

　　2) l = l + 1 ;

　　3) 用拟牛顿法优化目标函数 (11) ,得到优化后

的模糊指数 m l ;

　　4) 更新模糊划分矩阵 U

uik =
1

∑
c

j = 1

( D ik / D jk ) 2/ ( m l - 1)

,

其中 D ik 为用户定义的距离测度 ;

　　5) 计算类的中心

v i , l = v i , l - 1 +ηi , l ∑
n

k = 1
um lik , l ( z k - vi , l - 1 ) ,

其中ηi , l 为式 (12) 的定义 ;

　　6) 判断终止条件 ,如果 l < N或 ‖U l - U l - 1 ‖

<ε,转 2) ,否则结束.

5　仿真分析
　　考虑非线性系统

z = (1 + x - 2 + y - 1 . 5 ) 2 ,1 ≤ x , y ≤5 , (13)

输入为 x , y ,输出为 z ,1 681个数据对被用于模糊系

统的辨识.对于模糊规则数目 ,可根据类的验证准则

选择最优的类数目[10 ] ,即最优规则数. 本文令 c =

5 ,分别利用 FCM , GK及本文方法在输入输出空间

进行模糊划分 , N = 150 ,ε= 10 - 3 (本文方法 uik分别

采用 FCM和 GK的隶属度函数形式 ,即 M2FCM和

M2GK) .然后用概率方法计算模糊规则前件的隶属

图 1　隶属度函数及其对应拟合的高斯隶属度函数
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度函数.图 1 为上述方法得到的其中一条模糊规则

的前件 2 维隶属度函数及其拟合的高斯隶属度函

数.

　　由图可见 , M2FCM和 M2GK得到的隶属度函

数在形状上更加符合用户期望的高斯隶属度函数.

这说明输入空间模糊划分矩阵所表达的模糊关系具

有较强的可解释性 ,而且不用预先指定 m.

　　表 1和表 2给出了 FCM和 GK在不同 m下的

隶属度函数及其对应拟合的高斯隶属度函数的拟合

误差以及本文方法得到的拟合误差.可以看出 ,最优

的 m使本文方法的拟合误差最小.

表 1　不同模糊指数 m的 FCM及 M2FCM

的隶属度函数拟合误差 J

　　　FCM M2FCM

m 2 2 . 3 2 . 5 2 . 7 3 5 2 . 668 1

J 90. 535 45. 7 36. 417 36. 65 46. 576 135. 14 36. 196

表 2　不同模糊指数 m的 GK及 M2GK

的隶属度函数拟合误差 J

　　　GK M2GK

m 2 3 3 . 1 3 . 3 3 . 5 5 3 . 190 7

J 236. 36 57. 595 55. 234 55. 681 62. 156 173. 4 42. 878

　　利用第 3节的方法进行模糊系统辨识 ,得到的

模糊系统作为最初模糊系统模型.采用均方误差指

标评估模糊系统的逼近性能 ,如表 3所示.

表 3　最初模糊系统模型的均方误差

FCM M2FCM GK M2GK

MSE 0. 747 5 0. 765 7 0. 771 6 0. 802 8

　　本文方法在兼顾隶属度函数可解释性的同时 ,

使得最初模糊系统模型的逼近精度有所下降.为了

提高模糊系统的精度 ,可牺牲参数的可解释性 ,使

Δb在 0～ 2之间变化.利用带约束的最小二乘的方

法优化目标函数 (8) ,图 2给出了在不同的前件空间

模糊划分下 ,参数恶化程度与模糊模型均方误差的

关系曲线.

图 2　参数恶化程度与模糊模型均方误差关系曲线

　　图 2的函数关系用函数 FMSE (Δb) 描述 ,容易看

出 ,随着参数可解释性的下降 ,模糊模型的均方误差

在减小.可用 - d FMSE (Δb) / dΔb来表示模糊模型均

方误差对参数可解释性的灵敏度 ,这种灵敏度可理

解为参数恶化程度对模型精度的影响.图 2 中的虚

线、实线、点划线及点线分别表示 FCM ,M2FCM ,

GK及 M2GK得到的模糊模型均方误差与参数恶化

程度曲线.由图可见 ,本文方法得到的模糊模型均方

误差稍差 ,但它保证了最初的模糊隶属度函数的可

解释性 ; FCM和 M2FCM的模糊模型均方误差对参

数可解释性的灵敏度相当 ;与 GK相比 , M2GK在Δb

> 0 . 7时 ,模糊模型均方误差对参数可解释性的灵

敏度变小.因此 ,可根据图 3设计模糊系统 ,在用户

可理解的范围内选择适当的Δb以及前件空间的模

糊划分方法并考虑灵敏度 ,使模糊系统模型满足一

定的精度要求 ,同时又具有可解释性.

6　结 　　语
　　模糊系统可解释性与精度之间的困境是难以解

决的问题.本文提出一种基于批量模糊学习矢量量

化的模糊系统辨识方法 ,考虑到聚类规则中隶属度

函数的可解释性 ,本文方法优化调整模糊指数 ,使

得到的模糊隶属度函数描述的模糊集合更加符合人

们通常理解的凸的模糊集合.通过仿真实验分析了

不同的前件空间模糊划分方法与模糊模型的逼近精

度以及参数可理解性的关系.指出用户可根据参数

恶化程度与模糊模型均方误差关系曲线 ,来选择辨

识模糊系统模型的方法 ,达到兼顾模糊系统模型的

精度与可理解性的要求.
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5　数值算例
　　给定不确定离散广义系统中各参数矩阵为

E =
0 1

0 1
, A =

6 - 7

1 5
, A d =

1 1

0 . 7 0 . 8
,

B1 =
10 - 6

8 - 5
, B =

0 . 2

0 . 1
, H1 =

0 . 01

0 . 01
,

S1 =
0 . 2

0 . 4
, C = [4　10 ] , D = 5 ,

E1 = [0 . 7　 - 0 . 01 ] , E2 = [0 . 2　0 . 3 ] ,

E3 = [0 . 5　3 ] , �h1 = 4 , T1 = [0 . 5　0 . 5 ].

根据定理 3 ,利用Matlab中 L MI工具箱可求得控制

律为

u( k) = ( K +ΔK) x ( k) ,

ΔK = S1 F1 T1 , FT
1 F1 ≤ I ,

其中

K =±
0 . 811 2 0

0 0 . 811 2
.

6　结 　　论
　　本文研究不确定离散时滞广义系统时滞相关鲁

棒严格无源 ,渐近稳定性以及相关的非脆弱控制问

题.首先利用线性矩阵不等式并引入自由权矩阵 ,分

析了离散广义系统时滞相关严格无源以及渐近稳定

性的条件 ;然后讨论了不确定离散广义系统的时滞

相关鲁棒严格无源及渐近稳定性 ;最后分别针对控

制输入向量维数等于和小于状态向量维数两种情

况 ,讨论了具有加性非脆弱反馈控制设计使得闭环

系统满足相应性能 ,同时给出了控制器的构造方法.
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