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摘 要: 为了有效地利用经验知识,弥补训练数据覆盖范围不足的问题,提出一种将经验知识以TSK (Takagi-Sugeno-

Kang)型模糊规则引入模糊模型的建模方法. 在结构辨识中,提出了模糊规则融合方法,用以确定初始模糊规则.在

参数辨识中,改进了原梯度下降方法中的目标函数,并引入了经验知识准确性评价参数,用以平衡样本数据和经验知

识对模型的影响.数值仿真和工程实例应用结果表明,所提出的方法可以有效地利用经验知识和样本数据,使预报结

果更可靠、更精确.
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Abstract：：：To effectively use the empirical knowledge to compensate for incomplete training data coverage, a fuzzy

modeling method that incorporates empirical knowledge in the form of TSK(Takagi-Sugeno-Kang) fuzzy rules is proposed.

In the structure identification process, a fuzzy rule fusion method is proposed to determine the initial fuzzy rules. In the

parameter identification process, the original objective function of the gradient descent method is improved and the evaluating

parameter of the accuracy of empirical knowledge is introduced to trade off the influence of sample data and empirical

knowledge. The numerical simulation and engineering case studies show that the proposed method can offer more reliable

and accurate forecasting values.
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0 引引引 言言言

随着工业生产对降低生产成本、提高产品质量

稳定性要求的不断提升,人们对关键参数的预报可靠

性的要求也逐步提高. 所谓参数的预报可靠性是指参

数的预报值与真实值的误差量在允许偏差范围之内

的概率大小. 传统的以人工经验为主的操作模式已不

能满足要求,人们正寻求使用智能方法建立系统模型

来替代人为判断.自 1992年Kosko[1]和Wang等[2]分

别证明了模糊系统具有一致逼近性以来,模糊建模方

法便作为一种智能建模方法成功地应用于工业非线

性建模领域,并取得了良好的效果[3-5]. 模糊建模主要

有两种途径: 1) 基于经验知识的方法, 称为“经验方

法”,又称作模糊专家系统[6]; 2)基于数据的方法,称

为“数据驱动方法”. 由于经验方法受经验知识获取

以及经验知识不确定性的限制, 其应用范围较为有

限;而数据驱动的建模方法则需要有充足的训练样本

作为保证[7]. 对于钢铁冶金、微生物发酵和石油化工

等领域,一方面, 由于生产周期长以及一些数据的检

测成本高而不易获得样本数据; 另一方面, 其生产过

程对关键参数预报的可靠性要求较高,若预报偏差超

出允许范围则会造成巨大的经济损失.受这两方面因

素的影响,仅使用有限的样本数据很难建立能够满足

生产要求的预报模型. 为了解决该问题,可将经验知

识与样本数据相结合,共同建立系统模型.目前常用
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的结合方法是将经验知识以约束条件的形式引入数

据驱动模型[8-10]来降低模型自由度.该方法是在模型

中加入硬约束的正则化方法[11],其不足之处在于使用

了不确定性较强的经验知识来严格限制模型参数的

取值范围[12].

为了避免上述问题,本文提出一种基于模糊规则

融合的模糊推理系统建模方法 (FRFFIS),将经验知识

以模糊规则的形式引入模型,并使用软约束[13]方法在

参数优化的目标函数中引入约束项,使在参数优化过

程中不只以训练误差最小化为目标,还要使模型的预

报值尽量接近经验规则的输出值,达到利用样本数据

和经验知识共同指导建模的目的.

1 问问问题题题描描描述述述

对于多输入单输出的TSK型模糊系统[14], 其模

糊规则的一般形式为

𝑅𝑙 : If 𝑥1 is 𝐹
𝑙
1 and 𝑥2 is 𝐹

𝑙
2 and ⋅ ⋅ ⋅ and 𝑥𝑛 is 𝐹 𝑙

𝑛;

Then 𝑧 = 𝑧𝑙(𝒙). (1)

其中: 𝑅𝑙 (𝑙 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑟)为第 𝑙条模糊规则, 𝑛𝑟为规

则总数; 𝑥𝑖 (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)为输入, 𝑛为输入维数; 𝐹 𝑙
𝑖

为用模糊隶属度函数𝜇𝐹 𝑙
𝑖
表示的语言项; 𝑧为模糊规

则的输出.系统的输出函数可表示为[15-16]

𝑓(𝒙) =

𝑛𝑟∑
𝑙=1

(( 𝑛∏
𝑖=1

𝜇𝐹 𝑙
𝑖
(𝑥𝑖, 𝜎

𝑙
𝑖, 𝛾

𝑙
𝑖)
)
𝑧𝑙(𝒙)

)
𝑛𝑟∑
𝑙=1

( 𝑛∏
𝑖=1

𝜇𝐹 𝑙
𝑖
(𝑥𝑖, 𝜎

𝑙
𝑖, 𝛾

𝑙
𝑖)
) . (2)

其中: 𝑓 : 𝑹𝑛 → 𝑹,隶属函数𝜇𝐹 𝑙
𝑖
(𝑥𝑖, 𝜎

𝑙
𝑖, 𝛾

𝑙
𝑖)可选用径

向基函数 (RBF).第 𝑙条规则中第 𝑖维输入的隶属度计

算方法为

𝜇𝐹 𝑙
𝑖
= exp

(
−
(𝑥𝑖 − 𝛾𝑙

𝑖

𝜎𝑙
𝑖

)2)
, (3)

其中 𝛾𝑙
𝑖和𝜎𝑙

𝑖分别为隶属函数的中心点和宽度参数.

TSK型模糊规则的输出函数为输入变量𝒙的一阶函

数形式,即

𝑧𝑙(𝒙) = 𝑓 𝑙(𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛) = 𝑤𝑙
0 +

𝑛∑
𝑖=1

𝑤𝑙
𝑖𝑥

𝑙
𝑖, (4)

其中𝑤𝑙
𝑖 (𝑖 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)为结论参数.

2 TSK型型型模模模糊糊糊系系系统统统建建建模模模方方方法法法的的的改改改进进进
改进后的建模方法流程如图 1所示. 在模糊化过

程中,分别从历史数据和经验知识中提取出TSK形式

的数据规则和经验规则;然后使用规则融合方法对经

验规则进行简约, 生成模糊模型的初始规则;最后使

用改进的混合参数优化方法对初始规则中的参数进

行优化, 得到最终的模糊系统模型.本文对模糊建模

的结构辨识和参数辨识方法进行改进,下面分别介绍

这两种改进方法.
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图 1 改进的TSK型模糊系统建模方法流程

2.1 结结结构构构辨辨辨识识识

2.1.1 初初初始始始经经经验验验规规规则则则的的的确确确定定定

经验知识可以用TSK型模糊规则表示为

RE𝑝 : If 𝑥1 is FE
𝑝
1(𝑙

𝑝
1 , 𝑢

𝑝
1) and 𝑥2 is FE

𝑝
2(𝑙

𝑝
2 , 𝑢

𝑝
2) and

⋅ ⋅ ⋅ and 𝑥𝑛 is FE𝑝
𝑛(𝑙

𝑝
𝑛, 𝑢

𝑝
𝑛); Then 𝑧 = 𝑧𝑝. (5)

其中: RE𝑝为第 𝑝条经验规则; FE𝑝
𝑖 (𝑙

𝑝
𝑖 , 𝑢

𝑝
𝑖 )为与隶属

度𝜇FE𝑝
𝑖
对应的语言项; 𝑙𝑝𝑖 , 𝑢

𝑝
𝑖 由经验知识确定, 分别

为隶属函数作用范围的下限和上限. 隶属函数选取

RBF函数,其中心点的初始值按下式计算:

𝛾𝑝
𝑖 =

𝑙𝑝𝑖 + 𝑢𝑝
𝑖

2
. (6)

由于RBF函数的实际输入范围为 (−∞,+∞),为了通

过经验确定其主要作用范围的上下限,分别将输入上

下限设定为当其输出值为𝜅时的较大输入值和较小

输入值,即当𝑥𝑖为 𝑙𝑝𝑖 和𝑢𝑝
𝑖 时的隶属度为𝜅.根据式 (3)

和 (6),可以计算得到相应的𝜎𝑝
𝑖 如下:

𝜎𝑝
𝑖 =

(𝑢𝑝
𝑖 − 𝑙𝑝𝑖 )

2
√− ln𝜅

. (7)

经验规则的结论部分设定为一个常数, 即 𝑧𝑝 =

𝑤𝑝,其数值由经验知识确定.

2.1.2 初初初始始始数数数据据据规规规则则则的的的确确确定定定

本文使用减聚类方法[17]从训练样本中提取出有

代表性的样本点,并将其转化为数据规则.

在减聚类中,第 𝑙个样本的差异度为

𝐷𝑙 =

𝑛𝑑∑
𝑗=1

[
exp

( 𝑛∑
𝑖=1

−(𝑥𝑙
𝑖 − 𝑥𝑗

𝑖 )
2

𝜎2
𝑖

)
exp

(−(𝑦𝑙 − 𝑦𝑗)2

𝜎2
𝑦

)]
.

(8)

其中: 𝑛𝑑为训练样本数; 𝜎𝑖和𝜎𝑦为宽度参数,其数值

如下:

𝜎𝑖 = [max(𝒙𝑖)−min(𝒙𝑖)]/𝐾𝑖, (9)

𝜎𝑦 = [max(𝒚)−min(𝒚)]/𝐾𝑦, (10)

𝐾𝑖和𝐾𝑦用以控制模型复杂度.

首先选择差异度最大的数据𝑢1作为数据规则

𝑅𝑢1 , 其差异度为𝐷𝑢1 .每选出一个数据之后, 需要对

剩余的数据进行差异度修正.设已经选出𝑚(1 < 𝑚 <

𝑛𝑑)个数据,剩余数据的修正差异度为
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𝐷𝑙 =𝐷𝑙 −𝐷𝑢𝑚

[
exp

( 𝑛∑
𝑖=1

−(𝑥𝑙
𝑖 − 𝑥𝑢𝑚

𝑖 )2

(𝜎𝑖/2)2

)
×

exp
(−(𝑦𝑙 − 𝑦𝑢𝑚)2

(𝜎𝑦/2)2

)]
. (11)

对所有剩余数据进行差异度修正后,从中选取差

异度最大的数据作为下一条数据规则.如此重复该过

程,直到剩余数据的最大差异度𝐷𝑢𝑚
⩽ 0为止.

2.1.3 经经经验验验规规规则则则与与与数数数据据据规规规则则则的的的融融融合合合

为了避免经验规则与数据规则重复,并控制模型

的复杂程度,本文提出模糊规则融合方法来确定模型

的初始规则.该方法首先选择所有数据规则作为初始

规则,由于数据规则由样本生成,与经验规则相比,数

据规则具有更高的准确性;然后根据经验规则与数据

规则间的重合程度确定所需的经验规则.

定定定义义义 1 模糊规则𝑅𝑗和𝑅𝑘 (𝑗 ∕= 𝑘)在第 𝑖维输

入空间的重合指数OL𝑗,𝑘
𝑖 为

OL𝑗,𝑘
𝑖 =

(OS

AS

)𝑎

=
(MaxSup𝑗

𝑖 − MinSup𝑘
𝑖

MaxSup𝑘
𝑖 − MinSup𝑗

𝑖

)𝑎

, (12)

𝑎 = sgn(MaxSup𝑘
𝑖 − MaxSup𝑗

𝑖+

MinSup𝑘
𝑖 − MinSup𝑗

𝑖 ). (13)

如图 2所示, MaxSup和MinSup分别为隶属函数

主要作用范围的上限 (𝑢)和下限 (𝑙).对于经验规则,

其上下限为经验设定值;而对于数据规则则是当隶属

度为𝜅时的输入值.
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图 2 相邻模糊规则重合区域示意图

定定定义义义 2 经验规则RE𝑝在第 𝑖维输入空间与数

据规则的重合度为

OLe𝑝𝑖 = max(OL𝑝,𝑙
𝑖 ), 𝑙 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑡, (14)

其中𝑛𝑡为数据规则的数量.

在确定了经验规则与数据规则的重合度之后,即

可进行经验规则的选取, 选取方法如下: 首先, 计算

每条经验规则RE𝑝在每一维输入空间与数据规则的

重合度OLe𝑝𝑖 , 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛; 然后, 选取至少有一维

输入空间的重合度OLe𝑝𝑖 < OLeM的经验规则,将其

与所有已选数据规则一起作为系统的初始规则. 其

中OLeM为重合度控制参数.

2.2 参参参数数数辨辨辨识识识

对于仅使用数据规则的TSK型模糊系统, 在参

数辨识阶段使用梯度下降与最小二乘相结合的迭代

方法优化模糊模型中的前提参数和结论参数[15].

梯度下降方法用于确定前提参数 𝛾𝑙
𝑖, 𝜎

𝑙
𝑖, 𝑖 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 𝑙 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑡,其目标函数为

𝐽1(𝑘) =
1

𝑛𝑡

𝑛𝑡∑
𝑝=1

𝑒𝑝(𝑘)
2 =

1

𝑛𝑡

𝑛𝑡∑
𝑝=1

(𝑦𝑝(𝑘)− 𝑦𝑝)
2. (15)

其中: 𝑦𝑝(𝑘)为第 𝑘次迭代时对于输入𝒙𝑝的预测值,

𝑦𝑝为与𝒙𝑝对应的实际输出值. 最小二乘算法用于优

化数据规则结论部分的参数𝑤𝑙
𝑖, 𝑖 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 𝑙 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑡. 由于经验规则的后件参数是由经验设定

的常数,在参数优化时不对其进行自适应更新.

在上述混合迭代方法的基础上,为了结合经验知

识,本文对前提参数的求解方法进行如下改进.

2.2.1 梯梯梯度度度下下下降降降方方方法法法中中中目目目标标标函函函数数数的的的改改改进进进

如果将模糊模型看作由模糊规则组成的全局

模型, 则模糊规则可看作在其作用范围内的局部模

型.如果仅以训练误差最小化 (𝐽1)为目标函数, 则所

建模型会出现局部模型与全局模型偏离的情况.如

图 3(a)中的全局模型是由 3个局部模型构成的,为使

全局模型的误差最小, Rule 2与Rule 1和Rule 3的作

用范围存在较大的重合,使得Rule 2在另两个局部模

型的影响下与全局模型产生较大偏离; 而图 3(b)中

的 3条规则相互重合程度较小,从而使局部模型更贴

近全局模型.
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图 3 局部模型与全局模型偏离程度示意图

由此可见,为了使全局模型更接近由经验规则确

定的局部模型,增强经验规则在其作用范围内的指导
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作用,需降低其他数据规则对它的影响.为此,将原目

标函数修改为

𝐽(𝑘) =

(1− 𝜆)

𝑛𝑡

𝑛𝑡∑
𝑝=1

(𝑦𝑝(𝑘)− 𝑦𝑝)
2+

𝜆

𝑛𝑒

𝑛𝑒∑
𝑗=1

(𝑦(𝜸𝑑𝑗 (𝑘))− 𝑧𝑑𝑗 (𝜸𝑑𝑗 (𝑘)))2 =

(1− 𝜆)𝐽1(𝑘) + 𝜆𝐽2(𝑘). (16)

改进的目标函数在原函数 𝐽1的基础上增加了用

于约束模型假设空间的正则化项 𝐽2.其中: 𝑧𝑑𝑗表示

第 𝑗条经验规则的输出, 也表示第 𝑑𝑗条模糊规则的

输出,即第 𝑗条经验规则对应第 𝑑𝑗条融合后的模糊规

则; 𝜸𝑑𝑗表示第 𝑗条经验规则前提部分的中心点; 𝐽2表

示经验规则在其中心点处的局部模型与全局模型输

出值的偏差, 偏差值越小, 表示数据规则对经验规则

的影响程度越小,从而使在经验规则作用范围之内模

糊模型输出值更接近经验规则输出值,也就是使得模

型输出值更符合经验知识; 𝜆 ∈ [0, 1]为折衷系数, 用

于平衡数据与经验知识对模型的影响程度.

虽然在降低 𝐽2的同时, 𝐽1可能会有所增加,但 𝐽1

的最小化与 𝐽2的最小化之间并不矛盾. 这是因为最

小化 𝐽1的目的在于降低训练数据的拟合误差, 以提

高模型的预测精度.但是, 在训练数据不充足的情况

下, 𝐽1的最小化只代表了在训练数据覆盖区域内的拟

合误差最小,此时已不能表示预测模型的整体预测精

度,而 𝐽2项的引入则弥补了该不足,它表示在训练数

据未覆盖区域的预测精度.因此,只有 𝐽1与 𝐽2的结合

项 𝐽才能表示模型在整体输入空间的预测精度.

改进后模型中第 𝑙条规则的前提参数 𝛾𝑙
𝑖(𝑘 + 1)

和𝜎𝑙
𝑖(𝑘 + 1)的求取方法如下:

𝛾𝑙
𝑖(𝑘 + 1) =

𝛾𝑙
𝑖(𝑘)− 𝜂

(
(1− 𝜆)

∂𝐽1(𝑘)

∂𝛾𝑙
𝑖

∣∣∣
𝛾𝑙
𝑖=𝛾𝑙

𝑖(𝑘)
+

𝜆
∂𝐽2(𝑘)

∂𝛾𝑙
𝑖

∣∣∣
𝛾𝑙
𝑖=𝛾𝑙

𝑖(𝑘)

)
, (17)

𝜎𝑙
𝑖(𝑘 + 1) =

𝜎𝑙
𝑖(𝑘)− 𝜂

(
(1− 𝜆)

∂𝐽1(𝑘)

∂𝜎𝑙
𝑖

∣∣∣
𝜎𝑙
𝑖=𝜎𝑙

𝑖(𝑘)
+

𝜆
∂𝐽2(𝑘)

∂𝜎𝑙
𝑖

∣∣∣
𝜎𝑙
𝑖=𝜎𝑙

𝑖(𝑘)

)
. (18)

其中

∂𝐽2(𝑘)

∂𝛾𝑙
𝑖

∣∣∣
𝛾𝑙
𝑖=𝛾𝑙

𝑖(𝑘)
=

2

𝑛𝑒

𝑛𝑒∑
𝑗=1

(𝑒𝑑𝑗 (𝑘)𝐴𝑗(𝑘)). (19)

∂𝐽2(𝑘)

∂𝜎𝑙
𝑖

∣∣∣
𝜎𝑙
𝑖=𝜎𝑙

𝑖(𝑘)
=

2

𝑛𝑒

𝑛𝑒∑
𝑗=1

(𝑒𝑑𝑗 (𝑘)𝐶𝑗(𝑘)). (20)

𝐴𝑗(𝑘) =⎧⎨⎩

𝑛𝑟∑
𝑔=1,𝑔 ∕=𝑑𝑗

(
𝑛∏

𝑞=1

𝜇𝐹 𝑔
𝑞
(𝛾

𝑑𝑗
𝑞 (𝑘), 𝛾𝑔

𝑞 (𝑘), 𝜎
𝑔
𝑞 (𝑘))

𝑛𝑟∑
𝑔′=1

𝑛∏
𝑞=1

𝜇
𝐹 𝑔′

𝑞
(𝛾

𝑑𝑗
𝑞 (𝑘), 𝛾𝑔′

𝑞 (𝑘), 𝜎𝑔′
𝑞 (𝑘))

×

(𝛾𝑑𝑗

𝑖 (𝑘)− 𝛾𝑔
𝑖 (𝑘)

𝜎𝑔
𝑖 (𝑘)

2
𝑧𝑔(𝜸𝑑𝑗 (𝑘)) + 𝑤𝑔

𝑖

))
, 𝑙 = 𝑑𝑗 ;

𝑛∏
𝑞=1

𝜇𝐹 𝑙
𝑞
(𝛾

𝑑𝑗
𝑞 (𝑘), 𝛾𝑙

𝑞(𝑘), 𝜎
𝑙
𝑞(𝑘))

𝑛𝑟∑
𝑔

𝑛∏
𝑞=1

𝜇𝐹 𝑔
𝑞
(𝛾

𝑑𝑗
𝑞 (𝑘), 𝛾𝑔

𝑞 (𝑘), 𝜎
𝑔
𝑞 (𝑘))

×

𝛾
𝑑𝑗

𝑖 (𝑘)− 𝛾𝑙
𝑖(𝑘)

(𝜎𝑙
𝑖(𝑘))

2
𝑧𝑙(𝜸𝑑𝑗 (𝑘)), 𝑙 ∕= 𝑑𝑗 .

(21)

𝐶𝑗(𝑘) =

⎧⎨⎩

0, 𝑙 = 𝑑𝑗 ;
𝑛∏

𝑞=1

𝜇𝐹 𝑙
𝑞
(𝛾

𝑑𝑗
𝑞 (𝑘), 𝛾𝑙

𝑞(𝑘), 𝜎
𝑙
𝑞(𝑘))

𝑛𝑟∑
𝑔

𝑛∏
𝑞=1

𝜇𝐹 𝑔
𝑞
(𝛾

𝑑𝑗
𝑞 (𝑘), 𝛾𝑔

𝑞 (𝑘), 𝜎
𝑔
𝑞 (𝑘))

×

(𝛾
𝑑𝑗

𝑖 (𝑘)− 𝛾𝑙
𝑖(𝑘))

2

(𝜎𝑙
𝑖(𝑘))

3
𝑧𝑙(𝜸𝑑𝑗 (𝑘)), 𝑙 ∕= 𝑑𝑗 .

(22)

∂𝐽1(𝑘)

∂𝛾𝑙
𝑖

∣∣∣
𝛾𝑙
𝑖=𝛾𝑙

𝑖(𝑘)
=

𝑛𝑡∑
𝑝=1

[2𝑒𝑝(𝑘)
𝑛𝑡

𝑛∏
𝑞=1

𝜇𝐹 𝑙
𝑞
(𝑥𝑝

𝑞(𝑘), 𝛾
𝑙
𝑞(𝑘), 𝜎

𝑙
𝑞(𝑘))

𝑛𝑟∑
𝑔=1

( 𝑛∏
𝑞=1

𝜇𝐹 𝑔
𝑞
(𝑥𝑝

𝑞(𝑘), 𝛾
𝑔
𝑞 (𝑘), 𝜎

𝑔
𝑞 (𝑘))

)×
𝑥𝑝
𝑖 (𝑘)− 𝛾𝑙

𝑖(𝑘)

(𝜎𝑙
𝑖(𝑘))

2

]
𝑧𝑙(𝒙𝑝). (23)

∂𝐽1(𝑘)

∂𝜎𝑙
𝑖

∣∣∣
𝜎𝑙
𝑖=𝜎𝑙

𝑖(𝑘)
=

𝑛𝑡∑
𝑝=1

[2𝑒𝑝(𝑘)
𝑛𝑡

𝑛∏
𝑞=1

𝜇𝐹 𝑙
𝑞
(𝑥𝑝

𝑞(𝑘), 𝛾
𝑙
𝑞(𝑘), 𝜎

𝑙
𝑞(𝑘))

𝑛𝑟∑
𝑔=1

( 𝑛∏
𝑞=1

𝜇𝐹 𝑔
𝑞
(𝑥𝑝

𝑞(𝑘), 𝛾
𝑔
𝑞 (𝑘), 𝜎

𝑔
𝑞 (𝑘))

)×
(𝑥𝑝

𝑖 (𝑘)− 𝛾𝑙
𝑖(𝑘))

2

(𝜎𝑙
𝑖(𝑘))

3

]
𝑧𝑙(𝒙𝑝). (24)

𝑒𝑑𝑗 (𝑘) = 𝑦(𝜸𝑑𝑗 (𝑘))− 𝑧𝑑𝑗 (𝜸𝑑𝑗 (𝑘)). (25)

𝜂为学习速率因子, 𝑧𝑙(𝒙)为第 𝑙条模糊规则的输出值.

2.2.2 对对对经经经验验验规规规则则则中中中心心心点点点的的的限限限定定定

经验规则中隶属函数的中心点参数在参数寻优

过程中自适应调整. 由于 𝐽2只考虑了模糊模型与经

验规则在输入为中心点时输出值的偏差程度,调整后

的中心点参数可能会出现远离经验设定值的情况,即
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所引入模型的经验规则中包含的信息与经验知识存

在较大偏差.为此, 提出如下公式对经验规则中心点

的可调整范围进行限定:

𝛾𝑝
𝑖 (𝑘 + 1)∗ =⎧⎨⎩
𝛾𝑝
𝑖 + ℎ𝑝

𝑖 (𝑢
𝑝
𝑖 − 𝛾𝑝

𝑖 ), 𝛾
𝑝
𝑖 (𝑘 + 1)⩾𝛾𝑝

𝑖 + ℎ𝑝
𝑖 (𝑢

𝑝
𝑖 − 𝛾𝑝

𝑖 );

𝛾𝑝
𝑖 − ℎ𝑝

𝑖 (𝛾
𝑝
𝑖 − 𝑙𝑝𝑖 ), 𝛾

𝑝
𝑖 (𝑘 + 1)⩽𝛾𝑝

𝑖 − ℎ𝑝
𝑖 (𝛾

𝑝
𝑖 − 𝑙𝑝𝑖 );

𝛾𝑝
𝑖 (𝑘 + 1), other.

(26)

其中: 𝛾𝑝
𝑖、𝑢

𝑝
𝑖 和 𝑙𝑝𝑖 分别为经验规则RE𝑝在第 𝑖维输入

的初始中心点以及作用范围的上下限; ℎ𝑝
𝑖 ∈ (0, 1]表

示对于经验知识的确定程度,确定程度越大, ℎ𝑝
𝑖 值可

设定得越小,从而保证所引入模型中的经验知识的准

确性.

2.3 建建建模模模步步步骤骤骤

Step 1: 设定参数𝜅,𝐾𝑖,𝐾𝑦, 𝜆,OLeM, ℎ𝑝
𝑖 , 𝑖=1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 𝑝 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑒, 以及参数迭代算法的最大迭

代次数𝑛𝑒和目标训练误差𝐸𝑟.

Step 2: 结构辨识. 根据式 (5)∼ (7)将经验知识表

达为TSK型经验规则; 使用减聚类方法, 按式 (8)∼
(11)确定数据规则;按式 (14)计算经验规则重合指数,

并按规则融合方法确定初始模糊规则.

Step 3: 参数辨识. 使用改进的前提参数辨识方

法,按式 (16)∼ (26)优化前提参数,使用最小二乘方法

确定数据规则中的结论参数.

Step 4: 判断是否满足迭代停止条件 (达到最大迭

代次数或满足目标训练误差). 如果没有满足条件,则

转Step 3继续迭代,否则保留优化结果并停止.

3 实实实验验验与与与分分分析析析

3.1 数数数值值值仿仿仿真真真实实实验验验

使用的测试函数为

𝑓(𝑥) = cos (0.003 5𝑥2)𝑥310−4. (27)

在 [30, 100]范围内随机选取 25个输入值,将与其

对应的 (𝑥, 𝑓(𝑥))数据对作为训练样本.在输入范围内

以 0.5为间隔选取 141个输入值, 并将与其对应的数

据对作为测试样本. 根据函数拐点处的相关知识确定

参数 𝑙𝑝, 𝑢𝑝和 𝑧𝑝, 𝑝 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 10,并对每个经验参数

加入 (−1, 1)范围的噪声,最终生成的经验规则如下:

Rule 1: If 𝑥 is FE1
1(37.9, 47.8), Then 𝑧1 = 7.8 ;

Rule 2: If 𝑥 is FE2
1(47.9, 58.5), Then 𝑧2 = −13.7;

Rule 3: If 𝑥 is FE3
1(54.6, 65.6), Then 𝑧3 = 21.6;

Rule 4: If 𝑥 is FE4
1(61.9, 71.1), Then 𝑧4 = −30.1;

Rule 5: If 𝑥 is FE5
1(68.4, 79.4), Then 𝑧5 = 39.4;

Rule 6: If 𝑥 is FE6
1(73.9, 83.3), Then 𝑧6 = −48.8;

Rule 7: If 𝑥 is FE7
1(79.7, 90.2), Then 𝑧7 = 60.7;

Rule 8: If 𝑥 is FE8
1(87.4, 92.5), Then 𝑧8 = −72.7;

Rule 9: If 𝑥 is FE9
1(92.5, 97.8), Then 𝑧9 = 84.5;

Rule 10: If 𝑥 is FE10
1 (96.5, 99.5), Then 𝑧10 =

−93.9.

实验对只使用训练数据的模糊推理系统 (FIS)方

法和只使用本文的结构辨识方法结合经验知识的模

糊推理系统 (EFIS)方法, 以及本文提出的 FRFFIS方

法进行比较.共重复 50次仿真比较,每次随机生成一

组训练数据.参数设定如下: 𝜅 = 0.1; 𝐾𝑖 = 𝐾𝑦 = 8;

OLeM=0.7; ℎ𝑝=0.8, 𝑝=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 10; 𝑛𝑒=100; 𝐸𝑟 =

1.为比较 FRFFIS方法中𝜆值对预报结果的影响, 使

用 [0, 1]范围内的不同𝜆值建立多个 FRFFIS模型 (𝜆 =

0时的 FRFFIS方法即为EFIS方法).预报结果如表 1

和图 4所示.

表 1 不同模型多次建模的预报误差比较

方 法 误 差 方 法 误 差

FIS 31.89 ± 25.38 FRFFIS (𝜆 = 0.5) 14.08 ± 4.22

EFIS 24.92 ± 21.16 FRFFIS (𝜆 = 0.6) 14.59 ± 3.04

FRFFIS (𝜆 = 0.1) 14.10 ± 3.72 FRFFIS (𝜆 = 0.7) 13.04 ± 2.58

FRFFIS (𝜆 = 0.2) 12.82 ± 3.02 FRFFIS (𝜆 = 0.8) 14.19 ± 2.83

FRFFIS (𝜆 = 0.3) 14.53 ± 3.67 FRFFIS (𝜆 = 0.9) 14.46 ± 2.66

FRFFIS (𝜆 = 0.4) 14.32 ± 2.54 FRFFIS (𝜆 = 1.0) 14.24 ± 3.15

(a)   FIS EFIS FRFFIS( =0.2)、 + ,!-./01λ

100

0

-100

30 50 70 90
x

y

!"#$
%&#$
FIS
EFIS
FRFFIS

(b) FRFFIS( =0.2)λ ,!2345'(6#

30 50 70 90
x

1.0

0.5

0

'
(
)

图 4 不同模型的预报结果比较

表 1中的误差包含实际值和预报值的均方根误

差 (RMSE)的平均值和方差.由表 1可以看出:只使用

样本数据建模 (FIS方法)的方法存在较大的预报误

差;结合经验规则 (EFIS方法)后的预报误差均值和方

差都有所减小;在结合经验规则并使用改进的参数辨

识方法 (FRFFIS方法)后, 预报误差的均值和方差进

一步降低; 当𝜆 = 0.2时, FRFFIS方法具有最小的预
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报误差均值和较小的误差方差; 当𝜆的数值远离 0.2

时,预报误差的均值随之增大.

图 4为不同方法预报结果的比较. 其中的隶属函

数曲线由FRFFIS (𝜆 = 0.2)方法生成, 虚线表示经验

规则的隶属度函数,实线表示数据规则的隶属度函数.

由图 4可以看出:在输入为 (63, 69)、(69, 80)和 (87, 94)

这 3个训练样本没有覆盖的区间内, 规则融合方法

选择了经验规则Rule 4、Rule 5和Rule 7进行弥补时,

与FIS方法相比, 提高了模型在该区间的预报精度,

从而在整体上提高了模型的预报可靠性; FRFFIS方

法还通过引入Rule 2、Rule 3、Rule 8和Rule 9对函数

的细节进行描述, 也起到了提高模型预报精度的作

用; EFIS和 FRFFIS两种方法虽然选取了相同的数据

规则和经验规则,但这两种方法的预报精度存在一定

的差别, 尤其在 (69, 80)和 (95, 100)输入空间内差别

较大, 这是因为 FRFFIS方法将正则化约束项引入目

标函数,使得经验知识的指导作用更为明显.

FRFFIS (𝜆 = 0.2)方法最终得到的数据规则为

If 𝑥 is MF1
1(47.14, 11.64),

Then 𝑧1 = −0.112 1𝑥+ 2.751 9;

If 𝑥 is MF7
1(85.55, 13.81),

Then 𝑧7 = −20.761 2𝑥+ 9.180 6;

If 𝑥 is MF10
1 (101.6, 9.051),

Then 𝑧10 = −256.513 8𝑥+ 19 753.126 8.

其中语言项MF𝑗
𝑖 (𝛾

𝑗
𝑖 , 𝜎

𝑗
𝑖 )的隶属函数为

MF𝑗
𝑖 (𝛾

𝑗
𝑖 , 𝜎

𝑗
𝑖 ) = exp

(−(𝑥− 𝛾𝑗
𝑖 )

2

(𝜎𝑗
𝑖 )

2

)
. (28)

参数调整后得到的最终经验规则为

If 𝑥 is FE2
1(47.18, 57.94), Then 𝑧2 = −13.7;

If 𝑥 is FE3
1(54.69, 65.61), Then 𝑧3 = 21.6;

If 𝑥 is FE4
1(62.74, 71.78), Then 𝑧4 = −30.1;

If 𝑥 is FE5
1(68.68, 78.06), Then 𝑧5 = 39.4;

If 𝑥 is FE6
1(77.42, 88.32), Then 𝑧6 = 60.7;

If 𝑥 is FE8
1(85.74, 93.86), Then 𝑧8 = −72.7;

If 𝑥 is FE9
1(91.73, 98.06), Then 𝑧9 = 84.5.

3.2 工工工程程程实实实例例例研研研究究究

元素收得率是钢水精炼过程中计算合金配料方

案的重要参数. 元素收得率定义为钢水中某元素含量

的变化量与该元素总加入量的比值,其值越大表示元

素的利用率越高.对于该参数的确定, 目前以人为判

断为主,但为了提高钢水质量、降低生产成本,需要更

为精确的估计值.对于钢包炉 (LF)精炼的合金化过程

而言, 它包含复杂的物理化学反应,无法确定准确的

收得率机理模型,因此只能通过建立数据驱动模型进

行预报. 因为精炼过程的周期较长 (20∼ 30 min),而且

炉况复杂多变,所以可用的建模数据较少, 往往不能

满足预报可靠性的要求.为此,本文使用 FRFFIS方法

以硅 (Si)和锰 (Mn)两种元素为例建立其收得率预报

模型,并与FIS、EFIS方法进行比较.

精炼操作流程如图 5所示. 其中: 𝑠0和𝑇0分别为

进入LF工位之前的氩后钢水成分样和钢水温度; 𝑠1
和𝑇1分别为在LF工位第 1次采集的钢水成分样和钢

水温度; 𝑠2和𝑇2分别为在LF工位第 2次采集的钢水

成分样和钢水温度,如果此时成分不合格,则需要进

行第 2次合金化; 𝑠3和𝑇3分别为在精炼即将结束,钢

水离开LF工位前采集的成品钢水成分样和钢水出钢

温度,其中钢水成分样中包含多种元素在钢水中的质

量百分含量数据.

!" #$ %&
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LF

s T1 1,

'()*+

,-.

/0

% &
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3456

s T3 3,

图 5 精炼流程示意图

根据冶炼机理,模型选用的输入如下: 钢水初始

碳含量 (𝑤[C0]),钢水初始硫含量 (𝑤[S0]),钢水碳元素

含量变化率 (Δ𝑤[C]), 钢水锰元素含量变化率

(Δ𝑤[Mn]), 钢水硅元素含量变化率 (Δ𝑤[Si]), 钢水硫

元素含量变化率 (Δ𝑤[S]),吹氩搅拌强度 (𝐷P),加渣量

(𝑚S),钢水温度 (𝑇 )和钢水质量 (𝑚t).

Δ𝑤[C]的计算方法如下:

Δ𝑤[C] =
𝑤[C1]− 𝑤[C0]

𝑡𝑠
. (29)

其中: 𝑤[C1]和𝑤[C0]分别为 𝑠1和 𝑠0样中的碳元素质

量百分含量; 𝑡𝑠为从冶炼开始到第 1次采样的间隔时

间. Δ𝑤[Mn],Δ𝑤[Si]和Δ𝑤[S]的计算方法与Δ𝑤[C]相

同.

𝐷P用以评价渣面的翻腾对电流的影响,从而可

以间接反映吹氩强度,其计算方法为

𝐷P =
1

3
(𝐷A +𝐷B +𝐷C), (30)

𝐷A =

√√√⎷ 1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

(𝑥𝑖
A − 𝑥̄A)

2. (31)

其中: 𝐷A、𝐷B和𝐷C为A、B、C三相电流的波动情况;

𝐷A的计算方法如式 (31)所示; 𝑥𝑖
A表示A相在 𝑖时刻

的电流值, 𝑥̄A为A相的平均电流值; 𝐷B、𝐷C与𝐷A的

计算方法相同.

𝑚S为在精炼工位加入的总渣量之和,对于硅镇

静钢, 𝑚S为加入的石灰与萤石的渣量之和.

𝑇 = (𝑇1 + 𝑇𝐸)/2.
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其中: 𝑇1为进站后第 1次钢水测温温度, 𝑇𝐸为钢水出

站的目标温度, 𝑇 用于间接反应精炼过程中的整体温

度情况. 以Q345B钢种为例,各输入的数值范围如表

2所示.

表 2 模型输入变量的数值范围

输入 范围

𝑤[C0] [0.08%, 0.15%]

𝑤[S0] [0.018%, 0.051%]

Δ𝑤[C] /min−1 [0%, 0.004%]

Δ𝑤[Mn] /min−1 [0%, 0.03%]

Δ𝑤[Si] /min−1 [0%, 0.009%]

Δ𝑤[S] /min−1 [−0.002 9%,−0.000 7%]

𝐷P /kA [0, 6]

𝑚S /t [0.2, 1.2]

𝑇 /∘C [1 535, 1 569]

𝑚t /t [95, 100]

根据冶炼经验确定如下 4种情况下硅 (Si)、锰

(Mn)元素收得率预报的经验规则.

Rule 1 : If 𝑤[C0] is FP(0.11%, 0.12%) and

𝑤[S0] is FP(0.032%, 0.037%) and

Δ𝑤[C] is FP(0.001 7%, 0.002 3%) and

Δ𝑤[Mn] is FP(0.012 5%, 0.017 5%) and

Δ𝑤[Si] is FP(0.005%, 0.006%) and

Δ𝑤[S] is FP(−0.002%,−0.001 6%) and

𝐷P is FP(2.5, 3.5) and

𝑚S is FP(0.616 7, 0.783 3) and

𝑇 is FP(1 549, 1 555) and 𝑚t is FP(97, 98);

Then 𝑧Si = 0.990, 𝑧Mn = 0.980.

Rule 2 : If 𝑤[C0] is FP(0.12%, 0.13%) and

𝑤[S0] is FP(0.032%, 0.037%) and

Δ𝑤[C] is FP(0.002 2%, 0.002 8%) and

Δ𝑤[Mn] is FP(0.012 5%, 0.017 5%) and

Δ𝑤[Si] is FP(0.003%, 0.005%) and

Δ𝑤[S] is FP(−0.002%,−0.001 6%) and

𝐷P is FP(2.5, 3.5) and

𝑚S is FP(0.616 7, 0.783 3) and

𝑇 is FP(1 549, 1 555) and 𝑚t is FP(97, 98);

Then 𝑧Si = 0.945, 𝑧Mn = 0.900.

Rule 3 : If 𝑤[C0] is FP(0.11%, 0.12%) and

𝑤[S0] is FP(0.036%, 0.041%) and

Δ𝑤[C] is FP(0.001 7%, 0.002 3%) and

Δ𝑤[Mn] isFP(0.012 5%, 0.017 5%) and

Δ𝑤[Si] isFP(0.003%, 0.005%) and

Δ𝑤[S] is FP(−0.002%,−0.001 6%) and

𝐷P is FP(2.5, 3.5) and

𝑚S is FP(0.616 7, 0.783 3) and

𝑇 is FP(1 549, 1 555) and 𝑚t is FP(97, 98);

Then 𝑧Si = 0.950, 𝑧Mn = 0.955.

Rule 4 : If 𝑤[C0] is FP(0.11%, 0.12%) and

𝑤[S0] is FP(0.032%, 0.037%) and

Δ𝑤[C] is FP(0.001 7%, 0.002 3%) and

Δ𝑤[Mn] is FP(0.012 5%, 0.017 5%) and

Δ𝑤[Si] is FP(0.003%, 0.005%) and

Δ𝑤[S] is FP(−0.001 7%,−0.001 3%) and

𝐷P is FP(2.5, 3.5) and

𝑚S is FP(0.616 7, 0.783 3) and

𝑇 is FP(1 549, 1 555) and 𝑚t is FP(97, 98);

Then 𝑧Si = 0.985, 𝑧Mn = 0.980.

在 4组经验规则覆盖区域之外随机选取 370组

训练数据, 26组测试数据.在测试数据中再加入 4个

在经验规则覆盖区域之内的样本数据,样本数据与经

验规则一一对应,以此模拟训练数据覆盖范围不足的

情况.相关参数设定如下:

𝜆 = 0.2; 𝜅 = 0.1; OLeM = 0.65;

ℎ𝑝
𝑖 = 0.5; 𝑝 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 4; 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 10;

𝑛𝑒 = 100; 𝐸𝑟 = 0.003 5.

在使用减聚类方法选取初始数据规则时, 对于 Si元

素,参数𝐾𝑖=𝐾𝑦=11.36;对于Mn元素,参数𝐾𝑖=𝐾𝑦

= 11.12. 使用不同方法所建模型的预报情况如图 6和

表 3所示.
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图 6 不同建模方法对元素收得率预报结果比较
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表 3 不同方法的误差比较 10−2

建模方法
误差统计 (元素)

FRFFIS EFIS FIS

RMSE (Si) 0.36 0.99 1.50

RMSE (Mn) 0.99 1.13 1.39

MAE (Si) 0.40 1.66 2.70

MAE (Mn) 1.44 1.77 2.29

从预报结果可以看出, FRFFIS方法对 4个特殊

样本点的预报精度均高于其他方法,而且对于两种元

素的预报值均有最低的均方根误差.从冶炼工艺分

析, Q345B钢种对于元素收得率估计的允许最大绝对

偏差 (MAE)为 1.5×10−2, 3种方法中只有 FRFFIS方

法对于两种元素的预报误差均满足该要求.

4 结结结 论论论

本文提出了一种融合训练数据与经验知识的模

糊建模方法, 用于解决训练数据不充足, 但具有较多

领域经验知识的非线性回归问题.通过理论分析和仿

真实验,可以得出以下结论:

1)本文提出的规则融合方法可以有效选取经验

规则,弥补训练数据的不足.

2)改进的梯度下降方法中的目标函数可以平衡

数据和经验知识两种信息对于模型性能的影响;对于

经验规则中心点自适应调整范围的限定,保证了经验

知识可以较准确地融入预测模型中.

3) FRFFIS方法可以有效地结合经验知识和样本

数据,提高训练数据没有覆盖的输入区域的预报精度,

从而使所建模型具有较高的预报可靠性.

综上所述, 本文提出的 FRFFIS方法具有理论可

行性,在对可靠性要求较高的离线建模领域具有一定

的应用潜力.
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