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基于云2神经网络的多属性模糊规则分类
韩　敏 , 李　政

(大连理工大学 电子与信息工程学院 , 辽宁 大连 116023)

摘　要 : 针对模糊规则分类中数据边界硬性划分的局限性问题 ,建立了云2神经网络模型 ,并提出了基于云2神经网络
的模糊规则分类算法 .在不影响数据模糊性和随机性的基础上 ,将数据转化为规则 ,并利用神经网络的学习能力 ,进

行多属性模糊规则分类.与传统方法相比 ,该方法在保证数据模糊性和随机性的基础上 ,提高了模型精度和分类准确

率.应用实例表明了该方法的有效性和可行性.
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Abstract : For the limitation of hard classification of data borderline in fuzzy rules sort , this paper establishes a cloud2
neural network model and gives the arithmetic of fuzzy rules classification. It t ransforms data information in to rule

information while keeps it s the efficiency , fuzzy information and randomicity. Then by using the well learning ability

of neural networks , the multi2att ribute fuzzy rules are realized. Compared with the t raditional neural network , these

methods improve the precision or efficiency of the model , while keep it s fuzzy information , randomicity and the

veracity of classifying rules. Finally , this paper uses real flood2drought data to simulate , the result demonst rates it s

validity and feasibility.
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1　引　　言
模糊 If2Then规则是复杂决策支持技术中最基

本的知识 ,而规则的实现则是将数据信息转化为决

策信息的主要手段之一[1 ] .实现模糊规则的经典理

论方法主要包括 :概率论和数理统计方法 ,Shafer 提

出的证据理论 , Pawlak 提出的粗集理论及 Takagi

和 Sugeno提出的模糊模型[2 ] .

上述方法都存在一定的局限性 ,如概率论和数

理统计方法难以被用于“面积很大”等定性概念的模

糊性[ 3 ] ;模糊集存在不彻底性 ;粗集又有笼统性[4 ] .

这些方法在处理数据的边界问题时 ,均采用隶属度

函数的方法 ,虽然可以区分数据边界 ,但由于隶属度

函数是硬性边界划分 ,每个数据对应唯一的类别 ,降

低了数据实际存在的模糊性和随机性.随着信息量

的增大 ,对数据处理方法的要求也越来越高 ,这种传

统的分类方法对属性边界的硬性划分多少会影响模

型的模糊性和随机性[5 ] .

云模型论是以研究定性定量间的不确定性转换

为基础的系统处理不确定性问题的一种新理论 ,是

一种新兴的用于模拟人类思维中存在的不确定智能

转换的模型 ,它对隶属度函数进行了新的诠释[5 ,6 ] .

本文针对规则分类中边界硬性划分的局限性问

题 ,将云模型与神经网络相结合 ,建立了云2神经网
络模型 ,提出利用云2神经网络对模糊规则进行分类
的算法 ,并用仿真进行了验证.

2　基于云2神经网络模型的规则分类
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2 . 1　云2神经网络模型
对数据的软划分处理是规则分类的基础.实际

情况中 ,相邻数据粒度之间并没有明显的界限 ,而目

前的数据处理手段在处理这类问题上都具有一定的

局限性.

云模型[6 ,7 ] 充分利用了模糊的边界及对数据的

软处理 ,因而是解决这个局限的有效方法之一.将云

模型与神经网络相结合 ,不但具有神经网络的学习

能力 ,而且结合了云理论处理知识的不确定性的能

力 ,更适用于复杂的决策支持系统.因此 ,本文在利

用云模型与人工神经网络相结合的基础上 ,建立了

云 2神经网络模型 ,从而实现模糊 If2Then规则集的

分类 ,如图 1所示.

图 1　云 2神经网络的基本模型

输入层 :输入案例库的原始数据.

云发生器层 :将原始输入数据通过云发生器转

换成数据相应的隶属度.设云模型的 3 个数字特征

为 ( Ex , En , He) ,则由式 (1) , (2) 将输入数据 x转化

为对应的隶属度 u ,其中 R ( En , He) 表示服从正态

分布的随机函数[6 ,7 ] .

P = R ( En , He) , (1)

u = exp ( -
1
2 ( x - Ex

P ) 2 ) . (2)

每个节点内部由一组云发生器 CG1 , CG2 , ⋯,

CGM (产生属性概化) 组成.对于每个输入 x ,通过这

组云发生器得到输出 u1 , u2 , ⋯, um ,即属性值 x与云

模 型 A 1 ( Ex 1 , En1 , He1 ) , ⋯, A m ( Ex m , Enm , He m )

的隶属度.检索最大的隶属度 ui ,则该层节点的输出

为最大隶属度所对应的云模型类别为 uoutput = ui =

max CGi ( x) ,其中 x为输入.

隐含层 :隶属度通过神经网络隐含层进行映射

学习.隐含层采用 log2sigmoid函数[1 ,2 ] ,使用误差反

向传播 (BP) 算法进行学习.连接权值的修改由下式

计算 :

ωjk ( t + 1) =ωjk ( t) +Δωjk . (3)

其中 :ωjk ( t + 1) 和ωjk ( t) 分别表示 t + 1和 t时刻从

节点 j到节点 k的连接权值 ,Δωjk是连接权值的变化

量.

输出层 :对应原始数据的规则类别.

云 2神经网络的优点是隶属度由云发生器产

生 ,而不是由传统的模糊方法等产生.由于云模型的

数据边界是模糊的 ,每次训练或泛化的值都是随机

的 ,保留了数据原有的模糊性和随机性.这种方法不

但具有神经网络的学习能力 ,而且结合了云理论处

理知识的不确定性的能力 ,因此适用于复杂的决策

支持系统.

本文中输出单元是线性函数 ,均方差作为目标

函数 ,学习算法是 Levenberg2Marquardt (L M) ,其

主要步骤是进行雅可比矩阵的计算. L M 算法速度

较快 ,但需要较大的内存.

2 . 2　多属性模糊规则及分类

假定有一个样本

Rule i : If x1 is A 1 and ⋯and x nc1 is A nc1 ,

　　　Then B .

即 A i →B 或 If A i , Then B .其中 :A i 是规则前件 ,

它给出了每个规则可否使用的先决条件 ,由命题的

逻辑组合来完成 ; B 是规则后件 ,为一组结论或判

断.

将上述模型用于规则分类.对于单条件单规则 ,

其方法如下 :

当输入神经元的某一特定的输入值 x i 刺激云

发生器层节点 CGA 时 ,每个节点随机地产生一组 ui

值.这些值反映了对应定性规则的激活强度 ,可检索

出最大的隶属度.根据这些激活强度及所对应的论

域区间 ,将其转换成所对应的语言值并进行编码 ,再

将编码后离散的语言值作为隐含层的输入 ,送入网

络进行学习.最终得到此原始数据对应的规则类别.

由上述表述可知 ,对于多属性单规则 ,其模型的

区别在于 ,云发生器层每个节点内部均由一组云发

生器 CG1 , CG2 , ⋯, CGM 组成.其分类方法与单条件

单规则相似 ,这里不再重复表述.

2 . 3　分类结果验证

为验证上述方法的有效性 ,本文将其用于文献

[9 ]中的单条件单规则仿真实例中.模糊规则如下 :

　　If x is small , Then y is small ;

　　If x is middle small , Then y is middle small ;

　　If x is middle , Then y is middle ;

　　If x is middle large , Then y is middle large ;

　　If x is large , Then y is large .

文中利用规则前件的 11 个数值 (即 x = 0 . 0 ,

0 . 1 ,0 . 2 , ⋯,1 . 0) 训练网络.当网络训练完成后 ,再

利用前件的 51个数值 (即 x = 0 . 0 ,0 . 02 ,0 . 04 , ⋯,

1 . 0) 作为模型输入 ,经过云 2神经网络模型的云发
生器层 ,利用 X2云发生器得到输入数据的对应隶属
度[6 ,7 ] .例如对应输入数据 x = 0 . 0 ,首先利用式 (4)

计算得出云模型 A 1～ A 5 ,并得到对应的5个隶属度
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值 ;然后选取其中最大的隶属度 ,进而转化为输入数

据对应的规则类别 , x = 0 . 0对应的类别为 A 1类 ;最

后将其送入隐含层进行映射学习.为避免云模型不

确定性的干扰 ,选择 0～ 1之间的 51组数据作为输

入 ,这样相当于进行了 51次规则实现.

由于初始数据是数值数据 ,需要经过定性化处

理 ,在本文中该过程由云发生器层来实现.采用黄金

分割模型对云模型的数字特征进行计算 ,将条件属

性划分为奇数个语言值 ,越靠近论域中心的其覆盖

范围越小.对于相邻的语言值 ,离中心较近的语言值

的熵和超熵是较远的 0 . 618 倍.这里将每个条件属

性分为 5个语言值 ,分别为小、较小、正常、较大、大.

具体计算过程如下 :

Ex 1 = xmin ,

Ex 2 = Ex 3 - 0 . 382 ( xmax - xmin ) / 2 ,

Ex 3 = ( xmax + xmin ) / 2 ,

Ex 4 = Ex 3 + 0 . 382 ( xmax - xmin ) / 2 ,

Ex 5 = xmax ,

En1 = En2 / 0 . 618 .

En2 = 0 . 382 ( xmax - xmin ) / 6 ,

En3 = 0 . 618 En2 ,

En4 = En2 ,

En5 = En1 . (4)

其中 : He的计算方式与 En相同 , He2 的取值人为确

定.

以规则分类为目的 ,最终得到如图 2 所示的仿

真结果.

图 2　训练误差与泛化误差

表 1给出了性能指标与文献[9 ]的比较结果.云

2神经网络模型泛化误差的数量级为 10 - 6 ,远小于

文献[9 ]中的0 . 004 9 ,而时间也远小于文献[9 ]中的

32 s.可见 ,本文算法在利用云模型保持规则模糊性

和随机性的情况下 ,提高了模型的精度和效率.

表 1　性能指标比较

方 　　法 泛化误差 时间 / s

云神经网络 3. 4 ×10 - 6 2. 548 7

文献[ 9 ] 方法 4. 9 ×10 - 3 32

3　应用实例
松花江流域属于温带季风气候区 ,年降水量变

化率大 ,年内分配不均匀 ,丰水年份洪水泛滥 ,枯水

年份则严重缺水. 因此 ,分析松花江流域的灾情状

况 ,对洪涝干旱灾情判断及辅助决策分析有着重要

的意义.

本文选取松花江流域 8个分区的 45组数据 ,组

成了初始的数据表格 ,部分训练样本见表 2 .对应于

云 2神经网络模型 ,表 2所示规则包含 4 个条件属

性 :年降水量 ( mm) 、水库年末蓄水量 (108 m3 ) 、年流

量 (108 m3 ) 及总用水量 (108 m3 ) ;一个决策属性 :灾

情 ,用于判定松花江流域的洪涝和干旱灾害.其中条

件属性和决策属性的语言值均为 5个.

表 2　部分训练样本

D
年降水量

mm

水库年末蓄
水量 / 108 m3

年流量
108 m3

总用水量
108 m3 灾情

1 713 . 7 128 . 02 247 . 75 62 . 03 洪涝严重

2 635 . 3 110 . 84 167 . 48 59 . 19 正常

3 536 . 2 81 . 79 101 . 19 57 . 3 干旱较轻

4 746 . 6 114 . 58 159 . 18 52 . 44 洪涝较轻

… … … … … …

由于初始数据是数值数据 ,这里同样采用式 (4)

的黄金分割模型对云模型的数字特征进行计算.以

年降水量为例 ,应用上述公式 ,求得对应云模型的数

字特征为 : A 1 (250 ,104 ,8) , A 2 (559 ,64 ,5) , A 3 (750 ,

40 ,3) , A 4 (941 ,64 ,5) , A 5 (1 250 ,104 ,8) . 对应的 5

语言值云模型如图 3 所示.其他 3 个条件属性的云

发生器语言值计算 ,仅数值取值范围不同 ,具体计算

可参考年降水量 ,这里不再赘述.

图 3　5规则云模型

由此 ,可将表 2中的具体数值转换为相应的规

则.例如对应第 1条数据 ,有如下规则 : If年降水量 is

正常 and水库年末储水量 is大 and年流量 is较小

and总用水量 is较小 , Then灾情 is洪涝严重.

将定性规则送入神经网络隐含层进行学习 ,最

终得到网络的训练误差和泛化误差的变化曲线如图

4的所示 .当运行循环50步时 ,训练误差为0 . 495 6 ,

539



　 　 　控 　　制 　　与 　　决 　　策 第 24 卷

图 4　网络训练误差与泛化误差

泛化误差为 0 . 838 8 ,规则分类的准确率为 61 . 75 %.

本文所用模型与云模型及模糊神经网络模型的

性能指标对比如表 3所示.可以看出 ,本文方法在保

持效率的基础上 ,在泛化误差和规则分类的准确率

方面都有所提高.

表 3　性能指标比较

性能指标 云模型 模糊神经网络 本文方法

泛化误差 3 0. 998 4 0. 838 8

准确率 / % 34. 59 52. 78 61. 75

时间 12. 843 4 1. 127 1 2. 105 6

由于云模型本身集合了语言值与数值之间的随

机性和模糊性 ,每次实验的结果不是固定的 ,表 3记

录的准确率是一个平均值 ,而实际准确率在 60 %～

63 %之间浮动.由此更能体现模型仿照规则的模糊

性和随机性 ,同时也能刻画类似人为划分时的主观

不确定性.总体来看 ,本文方法相比于单纯使用云模

型或模糊神经网络的方法都具有一定的优势.

4　结 　　论
本文针对多属性模糊规则分类技术中的不确定

性和规则实现方法的局限性 ,将云模型与神经网络

相结合 ,建立了云2神经网络模型.充分考虑了数据

中边界的也此也彼性 ,利用标准单规则数据验证单

条件单规则的分类 ,效果较好.将其用于松花江流域

8个分区灾情数据分类 ,仿真结果表明 ,该方法在保

证规则中数据的模糊性和随机性的基础上 ,提高了

模型的泛化误差和规则分类的准确率.
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