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一种基于改进客观聚类分析的模糊辨识方法
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摘　要 : 针对模糊辨识中采用迭代和人为决策法确定模糊规则数时易受噪声和人为因素的影响 ,而导致算法鲁棒性

较差和计算量较高的问题 ,提出一种基于改进客观聚类分析的模糊辨识方法.首先引入并改进了客观聚类分析法 ,克

服了迭代导致的规则数冗余 ,降低了人为因素对聚类结果的影响 ,从而减小了计算量并提高了鲁棒性 ;然后结合模糊

聚类和稳态卡尔曼滤波法 ,分别辨识了前提和结论参数 ;最后通过 Box2Jenkins仿真实例验证了所提方法的有效性.
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Abstract : In fuzzy identification , iterations or human decision making are usually used to identify fuzzy rules.

However , the clustering result is possibly affected by noise and artificial factor , which result s in weak robustness and

high computation cost . In this paper , a fuzzy identification method based on the enhanced objective cluster analysis is

presented. Firstly , the objective cluster analysis algorithm is int roduced and enhanced such that the redundant rule

numbers caused by iterations is overcomed and the effect of human factor on the clustering result is decreased.

Therefore , the computation burden is reduced , and the robustness of the algorithm is improved. Then , the premise

parameters and the consequence parameters are identified by fuzzy c2means clustering algorithms and the stable

Kalman filter algorithm respectively. The effectiveness of the proposed method is verified by the example of Box2
Jenkins gas furnace simulation.
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1　引　　言
　　在模糊建模中 ,实现模糊模型精度和复杂性的

良好折衷 ,不仅可以防止模型过拟合 ,而且有利于提

高参数辨识的效率 ,使模型易于解释和理解[1 ] .

模糊建模的主要手段之一是模糊辨识.目前 ,各

种模糊聚类算法在模糊辨识中得到了广泛应用 ,因

其可以基于数据自动划分输入模糊空间和提取规

则 ,从而避免了网格法和决策树法的维数灾问题.由

于聚类个数即模糊规则数事先未知 ,通常采用 3 种

方法确定[2 ] :1) 从给定的初始聚类个数开始 ,采用
递增法或融合法[3 ]迭代聚类个数 ,直至满足性能指

标或预设阈值为止.递增法和融合法的共同缺点是

迭代所导致的计算量较高.此外 ,前者易受噪声影响

而导致最终聚类个数冗余 ,而后者的聚类个数受预

设的初始参数影响较大 ,因此两种聚类结果的鲁棒

性均较差. 2) 采用山峰或减法聚类构造初始模型结

构 ,再基于正交变换法[4 ]删除不重要的聚类进行结

构精简 ,以克服过拟合.但聚类是否冗余仍需根据性

能指标试凑决定 ,因此聚类个数受人为因素影响较

大. 3) 比较法[5 ] ,其综合多种有效性指标来评价给

定范围内的聚类有效性 ,并权衡比较确定满意的聚

类个数 ,但聚类结果受人为因素影响较大 ,从而导致

鲁棒性较差 ,并加大了计算量.

针对传统方法易受噪声和人为因素影响而导致
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聚类结果鲁棒性较差和计算量较高的问题 ,本文提

出一种基于改进客观聚类分析 ( EOCA)的模糊辨识

方法. 首先引入并改进了客观聚类分析法

(OCA) [6 ] ,利用其偶极子和层次聚类确定聚类结

果 ,从而降低了人为因素的影响 ;其次 ,通过对层次

聚类引入相对不相似性测度[7 ]和改进 OCA 的一致

性准则 ,加强了聚类结果的鲁棒性 ,因而克服了聚类

个数冗余 ,同时降低了聚类个数迭代和人为因素导

致的计算量 ;再次 ,聚类结果确定后 ,与模糊 c均值

聚类算法 ( FCM)相结合 ,可直接确定前提参数 ;最

后 ,采用稳态卡尔曼滤波算法[8 ]辨识结论参数 ,再次

提高了算法的计算效率.通过标准及输入2输出叠加
白高斯噪声的 Box2J enkins煤气炉系统[9 ]的仿真结

果验证了本方法的有效性.

2　基于 EOCA的模糊辨识算法描述
　　EOCA方法首先利用 OCA 的偶极子划分训练

数据集为不同的训练子集 ,分别进行层次凝聚聚类 ,

其聚类范围覆盖了建模对象中所有可能的非线性特

征 ,因而保证了模糊空间划分的完备性 ;其次 ,针对

层次聚类易受噪声影响的特点 ,引入了相对不相似

性测度进行聚类合并 ,并改进了 OCA 的一致性准

则 ,基于该准则确定了两个候选聚类 ;再次 ,与模糊

c均值聚类算法和稳态卡尔曼滤波算法相结合 ,分

别构造两个候选模型 ;最后 ,基于误差指标由二者择

一 ,从而实现了建模精度和规则数的较好折衷.

2. 1　EOCA算法

2 . 1 . 1　相关定义

定义 1 (偶极子) 　给定训练数据集 X = { x1 ,

x2 , ⋯, x N } ,将形如
x i

x j

的样本对称为偶极子 ,记作

Ok
ij . 其 中 : i ≠ j ; i , j = 1 ,2 , ⋯, N ; k ∈

1 , ⋯,
N ×( N - 1)

2
.令 dij = ‖x i - x j ‖表示偶

极子 Ok
ij 的值 ,其中 ‖·‖表示欧式距离.

定义 2 (相对不相似性测度) 　相对不相似性测

度表示在层次凝聚聚类的每次聚类合并过程中 ,相

同训练子集内 ,不同聚类之间的相似程度 ,其定义如

下 :

D ij = dis ij / min ( �D ij , �D ji ) , (1)

�D ij = ∑
k∈c, k≠j

dis ik / ( c - 2) . (2)

其中 : D ij 表示聚类 i和 j的相对不相似度 , i ≠j , i , j

∈{ 1 , ⋯, c} ; c表示每次聚类的个数 ; dis ij 表示聚类 i

和 j的欧式距离 ; �D ij表示 i到除 j之外其他聚类的平

均距离 ; �D ji 同理.

定义 3 (改进一致性准则) 　改进一致性准则表

示层次凝聚聚类中 ,由偶极子对应样本数据形成的

不同训练子集之间 ,每次聚类结果的相似性程度 ,其

表达式为

BL new =
1
mc∑

m

t = 1
∑

c

i , j = 1

(V t
Ai - V t

B j ) 2 . (3)

其中 : m 表示数据样本维数 ;V t
Ai 表示训练子集

X A (见 3 . 1 . 2节) 中聚类 i的聚类中心分量 t ;V t
B j 表

示训练子集 X B 中与 X A 的聚类中心 i 最近的聚类 j

的聚类中心分量 t.

2. 1. 2　EOCA原理

EOCA原理如图 1所示.

图 1　EOCA原理示意图

首先 ,由训练数据集 X t r = { x1 , x2 , ⋯, x N }产生

N ×( N - 1) / 2个偶极子 (取 N为偶数) ,构成原始偶

极子集 O ,再根据偶极子值的大小按升序排列构成

偶极子集 On .然后 ,选取 x r = ∑
N

i = 1
x i/ N作为参考点 ,

从 On中取出前 N / 2个包含不重复样本的偶极子 ,将

每个偶极子中距离 x r近的元素构成训练子集 X A =

{ xA1 , ⋯, x A ( N/ 2) } ,其中每个元素按照距离远近排

列 ;对于每个偶极子中距离 x r 远的元素 ,同理得到

训练子集 X B = { xB1 , ⋯, xB ( N/ 2) } .最后 ,从 On 中剩

余的偶极子中再取出前 N / 2 个包含不重复样本的

偶极子 ,按同样方法得到训练子集 X c 和训练子集

X D .

训练子集划分完毕后 ,首先对 X A 和 X B 分别进

行层次凝聚聚类 , 相应得到两个集合 { { CA
N/ 2 - 1 ,

V A
N/ 2 - 1 } , { CA

N/ 2 - 2 ,V A
N/ 2 - 2 } , ⋯, { CA

2 ,V A
2 } } 和{ { CB

N/ 2 - 1 ,

V B
N/ 2 - 1 } ,{ CB

N/ 2 - 2 ,V B
N/ 2 - 2 } , ⋯, { CB

2 ,V B
2 } } .其中 : CA

i 表

示对应 X A 得到的包含 i个聚类的集合 ,V A
i 表示其 i

个聚类的聚类中心集合. 同理获得 CB
i 和 V B

i , i =

N/ 2 - 1 , N/ 2 - 2 , ⋯,2 .然后基于最小改进一致性

指标 ,从产生的聚类集合中确定聚类个数 ctr 以及聚

类中心V tr .其中 :V tr为聚类个数为 ctr时合并两两距

离最近的 CA
i 和 CB

j 后确定的聚类中心 ; i = 1 , ⋯, ctr ;

j = 1 , ⋯, ctr .同理通过 X C和 X D得到 ct s和V t s .最后

由{ ct r , V tr }和{ ct s , V t s }构成候选聚类 ,以便由后续
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FCM和稳态卡尔曼滤波算法得到的最小误差性能

指标确定最终聚类结果.

EOCA的聚类步骤归纳如下 :

Step1 : 根据偶极子定义 ,将训练数据集划分为

训练子集 X A , X B 和训练子集 X C , X D .

Step2 : 对 X A 和 X B 分别进行层次凝聚聚类 ,并

基于最小改进一致性指标确定聚类个数 ctr 和对应

的聚类中心 V tr ;同理对 X C 和 X D 得到 ct s 和 V t s ,构

成候选聚类{ ctr ,V t r } 和{ ct s ,V t s } .

2. 1. 3　EOCA算法分析

与原始OCA算法相比 ,EOCA算法对其在层次

聚类中存在的 3个主要问题做了如下改进 :

1) OCA以不同聚类中最邻近样本点间的距离

作为类间距离 ,进行聚类的两两合并.但该方法未能

准确反映每个类的分布特点 ,容易导致“链式效应”.

对此 ,EOCA方法以各聚类的质心作为聚类中心进

行聚类合并 ,不但使物理意义明晰 ,而且提高了聚类

的准确性.

2) 在层次聚类中 ,OCA 算法采用的最邻近样

本点合并方式容易受噪声等异常数据影响 ,导致聚

类准确率下降.而 EOCA 引入相对不相似性测度来

表示两两聚类间的相似性程度 ,考虑了未合并的聚

类对聚类结果的影响 ,从而降低了聚类结果对数据

分布的敏感性 (见定义 2) .

3) 在 OCA 算法中 ,采用了相同位置的聚类中

对应样本点是否相同的一致性准则 (如式 (5) 所

示) ,来评价不同训练子集每次聚类后聚类结果的一

致性 ,并选取一致性准则值为 0 时的聚类个数作为

最终聚类个数.因为不同子集中每个样本点间的一

致性关系对聚类相似程度影响较大 ,所以极易降低

聚类的一致性结果 ,导致误判断. EOCA算法则以不

同训练子集间距离最近的聚类中心的平均偏差 (见

定义 3) 来表示每次聚类结果的一致性 ,不但能克服

噪声等异常数据对聚类结果的干扰 ,而且提高了一

致性判断的准确率.

BL ( P) = ( P - ΔP) / P. (4)

其中 : P表示每次聚类个数 ,ΔP作为不同训练子集

间对应位置聚类中样本点是否完全相同的标志.若

相同 ,则ΔP = 1 ;若不同 ,则ΔP = 0 .

EOCA的优越性可通过以下简单实例予以说

明.

考虑含 N个样本的数据集合 X d = { x1 , x2 , ⋯,

x N } .其中 : x i = { x1
i , x2

i } ; x1
i ∈R表示输入 ; x2

i ∈R

表示输出 ; i = 1 ,2 , ⋯, N ,为方便起见 ,取 N = 8 .

{ x1 , x2 , x3 , x4 } 和{ x5 , x6 , x7 , x8 } 为 X d上的实际聚

类分布.对于 X d ,在其输出上叠加噪声信号后 ,得到

信噪比为 40 dB以上的数据集合 Xnoi = { x′1 , x′2 , ⋯,

x′8 } .采用OCA算法和 EOCA算法分别对 Xnoi进行

聚类.首先 ,在 Xnoi 产生的全部 28个偶极子中 ,取出

前 4个包含不重复样本的偶极子 ,按照距离参考点

的远近 ,分别构成训练子集 X dA 和 X dB ;然后 ,通过

剩余的偶极子产生训练子集 X dC 和 X dD .其中 : X dA

= { x′1 , x′2 , x′8 , x′7 } , X dB = { x′6 , x′5 , x′3 , x′4 } , X dC =

{ x′2 , x′1 , x′7 , x′4 } , X dD = { x′6 , x′5 , x′8 , x′3 } . OCA 和

EOCA的层次聚类结果分别如表 1和表 2所示.

表 1　OCA层次聚类结果

聚类个数 聚类对象 聚类结果及聚类位置
最小一致
性指标

P = 3 X dA { x′1} , { x′2} ,{ x′7 , x′8}

X dB { x′6} , { x′5} ,{ x′3 , x′4}

(4 - 4) / 4

= 0

P = 2 X dA { x′1 , x′2} , { x′7 , x′8}

X dB { x′6 , x′5} , { x′3 , x′4}

(4 - 4) / 4

= 0

P = 3 X dC { x′2 , x′4} ,{ x′1} , { x′7}

X dD { x′6 , x′5} ,{ x′8} , { x′3}

(4 - 1) / 4

= 0 . 75

P = 2 X dC { x′2 , x′4} , { x′1 , x′7}

X dD { x′6 , x′5 , x′8} ,{ x′3}

(4 - 0) / 4

= 1

表 2　EOCA层次聚类结果

聚类个数 聚类对象 聚类结果及聚类位置
最小改进一
致性指标

P = 3 X dA { x′1} , { x′2} ,{ x′7 , x′8}

X dB { x′6} , { x′5} ,{ x′3 , x′4}
0 . 528

P = 2 X dA { x′1 , x′2} , { x′7 , x′8}

X dB { x′6 , x′5} , { x′3 , x′4}
0 . 489

P = 3 X dC { x′2 , x′4} ,{ x′1} , { x′7}

X dD { x′6 , x′5} ,{ x′8} , { x′3}
0 . 613

P = 2 X dC { x′2 , x′4} , { x′1 , x′7}

X dD { x′6 , x′5 , x′8} ,{ x′3}
0 . 592

　　由表 1可见 ,采用 OCA算法 ,对于 X dA 和 X dB ,

当 P = 3和 P = 2时 ,得到的最小一致性指标均为

0 ,因此其上的聚类个数为 2或 3 ;同样 ,对于训练子

集 X dC 和 X dD ,由于得到的最小一致性指标为 0 . 75

≠0 ,无法判断其上的聚类个数.而且 ,即便选取 X dC

和 X dD 上的聚类个数为 3 ,且选取两组训练子集的

相同聚类个数作为最终聚类个数 ,则得到最终聚类

个数为 3 ,显然聚类个数出现冗余 ;即使最终聚类个

数先不作判断 ,而是通过后续的 FCM和卡尔曼滤波

算法计算得到的最小误差性能指标进一步确定 ,仍

需要针对聚类个数为 2 和 3 这两种情况 ,先后进行

两次前提参数和结论参数辨识 ,从而导致整个算法

的计算效率降低.

在表 2中 ,采用了 EOCA算法 ,基于定义的最小
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改进一致性指标 ,可直接得到最终聚类个数为 2 ,因

此省去了后续算法的计算步骤 ,进一步提高了计算

效率.其原因在于 :对于训练子集 X dA 和 X dB ,在聚

类个数 P = 3和 P = 2时 , EOCA算法采用两个训

练子集中距离最近的聚类中心的平均偏差 ,来表示

每次聚类结果的一致性 ,从而克服了OCA算法受噪

声干扰导致的误判断 ,提高了一致性判断的准确率.

由表 2可见 ,对于 X noi ,采用 EOCA算法得到的最终

聚类个数为 2 ,最终聚类结果为{ x′1 , x′2 , x′3 , x′4 }和

{ x′5 , x′6 , x′7 , x′8 } . EOCA 算法的聚类结果如图 2

所示.

图 2　有噪声数据的 EOCA聚类结果

综上所述 ,采用 EOCA算法得到的最终聚类结

果与实际聚类结果一致 ,因此有效克服了聚类个数

冗余的问题.

2 . 2　基于模糊聚类和稳态卡尔曼滤波的参数辨识

设辨识对象为 P(U , Y) .其中 :输入为U = ( u1 ,

u2 , ⋯, ur) ∈R r ,输出为 Y = ( y1 , y2 , ⋯, y q) ∈Rq .

采用 TS模型的表达形式 ,则其典型的表达式为

R i :if u1 is A i
1 and ⋯and ur is A i

r ,

t hen y i = ai0 + ai1 u1 + ⋯+ air u r . (5)

其中 : R i 表示第 i 条模糊规则 , i = 1 ,2 , ⋯, h; A i
j 表

示第 i 条规则对应的模糊集合 ,其对应隶属度函数

的参数 A i
j ( x j ) 即为前提参数 ,由模糊聚类分析确

定 ; aij 为结论参数 , j = 1 ,2 , ⋯, r.

给定训练数据集 X = { x1 , ⋯, x N } ,其中 x k =

( uk
1 , ⋯, uk

r , y k
1 , ⋯, y k

q) = ( x1
k , ⋯, x r+ q

k ) ,聚类个数 c ,

初始聚类中心 V 0 , k = 1 , ⋯, N .采用 FCM算法对 X

进行输入 2输出模糊聚类 ,得到模糊划分矩阵 M =

[μki ] ,其中μki ∈[0 ,1 ] ,表示第 k个数据在第 i类的

隶属度 , i = 1 , ⋯, c.给定任意输入 x l ∈ X , l ∈{ 1 ,

⋯, N} ,其确定的前提参数为 A i
j ( x l

j ) =μli , j = 1 ,

⋯, r + q.本文采用模糊聚类分析直接确定前提参

数 ,可以降低参数估计法确定隶属度函数时易导致

的拟合误差和投影误差 ,从而提高了辨识精度 ,并减

少了迭代辨识前提参数和结论参数的计算量.

前提参数确定后 ,为避免矩阵求逆并提高计算

效率 ,本文采用稳态卡尔曼滤波法递推得到结论参

数 aij 的估计值 â = [ a01 , ⋯, a0c , ⋯, a( r+ q) 1 , ⋯,

a( r+q) c ]. â的计算过程参见文献[8 ] ,在此不再赘述.

2 . 3　算法步骤

基于 EOCA的模糊辨识算法总结如下 :

Step1 : 采用 EOCA 算法确定两个候选聚类

{ ctr ,V tr } 和{ ct s ,V t s } .

Step2 : 判断 :如果 ctr = ct s ,则以唯一确定的聚

类结果初始化并运行 FCM算法 ,以得到的模糊划分

矩阵 M直接确定前提参数 A i
j ( x l

j ) ,并采用稳态卡尔

曼滤波法估计结论参数 â ,算法结束 ;反之 ,则利用

FCM和稳态卡尔曼滤波方法 ,分别对以上确定的两

个候选聚类进行前提和结论参数辨识 ,建立对应的

模糊模型 ,并转下一步.

Step3 : 利用两个候选模糊模型得到模型误差

性能指标 (均方误差) MSE1 和 MSE2 .

Step4 : 比较 MSE1 和 MSE2 ,取较小者对应的

模型作为最终模型.

3　仿真实例
　　本文采用著名的Box2J enkins煤气炉数据[9 ] 验

证所提方法的有效性.该系统为 SISO 动态系统 ,包

含 296组输入输出数据.其中 :输入变量 u( k) 为煤

气流量 ,输出变量 y ( k) 为 CO2 浓度 , k表示采样间

隔 ,取 9 s.由于该过程具有动态变化的特性 ,影响系

统输出的变量选取方法有多种 ,这里采用文献中常

见的输入 2输出组合 Ⅰ和 Ⅱ来验证所建模型的有
效性.其中 , Ⅰ用于检验模型拟合精度和泛化能力 ,

Ⅱ用于检验模型对噪声数据的鲁棒性.

Ⅰ. 输入为 u( k) , u( k - 1) , u( k - 2) , y ( k - 1) ,

y ( k - 2) , y ( k - 3) ,输出为 y.取前 148组作为训练

数据集 ,后 148组数据作为测试数据集.

首先 ,采用 EOCA 算法对训练数据集聚类 ,由

训练子集 X A 和 X B 得到 ct r = 3和 MSE1 = 0 . 017 ;

由训练子集 X C和 X D得到ct s = 2和MSE2 = 0 . 018 .

由于 MSE1 < MSE2 ,取最终聚类个数 c = 3 .

给定规则数 h = c = 3 ,采用 FCM和稳态卡尔

曼滤波法分别辨识前提参数和结论参数之后 ,得到

第 i条规则 R i 为

R i : if u( k) is A i
1 , ⋯, y ( k - 3) is A i

6 ,

t hen y i = ai0 + ai1 u( k) + ⋯+ ai6 y ( k - 3) .

(6)

　　模型输出与实际输出的训练误差和测试误差

比较分别如图 3 (a) 和 3 (b) 所示.由图 3可见 ,输出

曲线与实际输出曲线拟合良好 ,表明模型具有较高

的拟合精度.

训练子集 X A 和 X B 的一致性准则与聚类个数
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关系曲线见图 4 .其中 :最小改进一致性指标 BL min
new

= 0 . 01 , c = 3 .

图 3　模型输出与实际值比较

图 4　一致性准则与聚类个数关系曲线

本方法与其他模糊辨识方法的比较见表 3 . 由

表可见 ,本方法既降低了 Tsekouras模型中需要计

算多个聚类有效性指标的计算负担 ,又减少了 Kim

模型中聚类个数、前提参数和结论参数辨识反复迭

代的计算量 ,因此计算效率更高 ,且易于实现.另外 ,

规则数为 3 ,并且具有较低的训练误差和测试误差 ,

表明模型的结构较为精简.

表 3　各种模糊辨识方法结果比较

模 　型 规则数 前件参数 训练 MSE 测试 MSE

Tsekouras模型 [10 ] 2 38 0. 016 4 0. 145

Kim [10 ] 2 38 0. 034 0. 244

EOCA 3 — 0 . 017 0 . 078

　　Ⅱ. 输入为 u( t - 1) , u( t - 2) , y ( t - 1) , y ( t -

2) ,输出为 y ( t) ,对输入和输出同时叠加白高斯噪

声 ,得到信噪比为 5 dB的数据作为训练数据.

首先采用 EOCA算法对训练数据聚类 ,得到 ctr

= 2和最小改进一致性指标 0 . 015 ,以及 ct s = 2及其

最小改进一致性指标 0 . 138 .因为 0 . 015 < 0 . 138 ,

表明聚类个数为 ct r 时的有效性更高 ,所以取 c = 2

和对应的聚类中心 V t r 作为 FCM算法的初始参数.

然后基于 FCM和稳态卡尔曼滤波分别辨识前提参

数和结论参数 ,并计算训练误差指标 ,得到 MSE =

0 . 861 0 .与文献 [10 ] 中的规则数 h = 14 , MSE =

3 . 780 3相比 ,本算法规则数更少 ,而且辨识精度更

高 ,表明本文模型对于有噪声数据具有较强的鲁棒

性 ,且结构精简.

模型输出与实际输出的比较如图 5所示.其中 :

规则数 h = 2 , MSE = 0 . 861 0 ,信噪比为 5 dB .

图 5　有噪声数据的模型输出与实际值比较

4　结 　　论
　　本文提出了一种基于改进客观聚类分析法的

模糊辨识方法.首先采用改进的客观聚类分析法确

定两个候选聚类 ;然后分别与模糊 c均值聚类和稳

态卡尔曼滤波法相结合 ;最后基于误差性能指标 ,从

中确定最终的模糊模型.该方法克服了传统模糊聚

类辨识方法易受噪声和人为因素影响 ,导致聚类结

果鲁棒性较差和计算量较高的问题.仿真结果表明 ,

所建模型结构精简 ,并且对有噪声数据具有较强的

鲁棒性.
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