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摘 要: 利用误差下降率定义输入数据对系统输出的敏感性,并以此作为规则产生标准,提出一种有效增量顺序学

习模糊神经网络. 将修剪策略引入规则产生过程,因此该算法产生的模糊神经网络不需要进行修剪. 通过仿真实验,

本算法在达到与其他算法相当性能的情况下,能够获得更高的准确率和更简单的结构.
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Abstract: The error reduction ratio is used to define the sensibility of input data to output, and the sensibility is used as

growth criteria. An efficient incremental sequential learning algorithm for fuzzy neural networks(ISL-FNN) is presented,

where the structure learning algorithm incorporating a pruning strategy into new growth criteria is developed. The

performance of ISL-FNN is compared with several existing algorithms on some benchmark problems. Simulation results

show that ISL-FNN has morosimple structure and better accuracy with less number of rules compared to other algorithms.
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0 引引引 言言言

模糊系统 (FIS)能够通过一系列模糊规则逼近任

意非线性输入输出对,将RBF (radial basis function)神

经网路和 FIS相结合[1-2]以实现上述任务的网络称为

模糊神经网络 (FNN). 文献 [1]提出的资源定位网络

(RAN)基于新到数据的新颖性增加隐含层单元,其改

进算法称作扩展的卡尔曼RAN方法 (RANEKF)[3],用

EKF替代LLS方法调整网络参数,一旦规则建立将不

再被删除.为了解决此缺陷,提出了最少资源定位网

络 (MRAN)[4-5],在学习过程中,检测不活跃的神经元

并将其删除,这样便可以产生更加精简的网络. 此后

提出的增加和修剪RBF(GAP-RBF)方法通过简化高

斯函数反射每个神经元的重要性, 文献 [6]提出一种

广义的GAP-RBF算法用来训练任意分布密度的样

本. 文献 [7]提出了正交最小方差 (OLS)学习算法,其

结构和参数识别同时进行. 文献 [8]提出了一种基于

RBF的动态模糊神经网络 (DFNN)算法,该算法可以

自适应增加和删除规则. 文献 [9]在此基础上提出

了一种广义DFNN(GDFNN)算法, 基于椭圆基函数

(EBF)提出在线参数定位机制, 利用 𝜀完备性为每个

输入变量的维数定位初始宽度,但该方法是以牺牲计

算速度为代价的. 类似的在线方法均存在一定缺陷,

复杂的增长和修剪策略降低了学习速度,且使得网络

难以理解.

文献 [10]提出了一种快速准确自组织模糊神经

网络 (FAOS-PFNN),通过将修剪策略引入模糊规则的

增加过程来提高学习效率.在此基础上, 本文提出一

种有效增量顺序学习模糊神经网络 (ISL-FNN).初始
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时刻没有隐含层神经元,根据误差下降率定义输入数

据对于系统的输出贡献, 以此作为增长标准.在参数

学习阶段,使用赢者规则策略[11],规定EKF算法每一

步只对赢了的规则的相关参数更新. 通过仿真实验表

明了 ISL-FNN的有效性.

1 ISL-FNN结结结构构构
ISL-RBF采用与FAOS-PFNN类似的 4层网络结

构,为

R𝑗 : if 𝑥1 is 𝐴1𝑗 , and ⋅ ⋅ ⋅ , and 𝑥𝑟 is 𝐴1𝑗 ,

then 𝑦 is 𝑤𝑗 , 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢. (1)

假设 𝑟为输入变量的维数, 第 1层的每 1个输入

变量𝑥𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟)有𝑢个模糊子集𝐴𝑖𝑗(𝑗 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢). 第 2层隶属度函数为

𝜇𝑖𝑗(𝑥𝑖) = exp{−(𝑥𝑖 − 𝑐𝑖𝑗)
2/𝜎2

𝑖𝑗},
𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢. (2)

其中: 𝜇𝑖𝑗为𝑥𝑖的第 𝑗个隶属度函数, 𝑐𝑖𝑗为高斯函数

中心, 𝜎𝑖𝑗为高斯函数宽度, 𝑟为输入变量的维数, 𝑢为

每个输入变量的隶属函数的个数. 第 3层的每个节点

代表规则的 IF-PART部分,该层节点数反应了模糊规

则数,第 𝑗个规则的输出为

𝜑𝑗(𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑟) = exp
(
−

𝑟∑
𝑖=1

(𝑥𝑖 − 𝑐𝑖𝑗)
2

𝜎2
𝑖𝑗

)
,

𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢. (3)

第 4层为输出层, 是多输入单输出 (MISO)系统的单

一输出节点,有

𝑦(𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑟) =
𝑢∑

𝑗=1

𝑤𝑗𝜑𝑗 , (4)

其中𝑤𝑗为第 𝑗个规则 then部分的后件参数.

2 ISL-FNN学学学习习习算算算法法法
对于每个观测数据对 (𝑥𝑘, 𝑡𝑘), 网络的实际输出

𝑦𝑘由式 (4)获得. 其中: 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 𝑛为训练数据

对数; 𝑥𝑘 ∈ 𝑅𝑟和 𝑡𝑘 ∈ 𝑅为第 𝑘个输入和期望输出.在

学习过程中,假设模糊神经网络已产生𝑢个模糊规则,

为了得到更加精简和快速的模糊神经网络,将修剪过

程和增长过程同时考虑,这样能够更加有效, 也能加

速网络的学习过程.

2.1 规规规则则则增增增长长长标标标准准准

文献 [7]采用误差下降率 (ERR)作为模糊规则的

增长标准. 假定有𝑛个输入输出数据对 (𝑥𝑘, 𝑑𝑘), 𝑘 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛,将式 (4)改写为

𝑤Φ = 𝑌. (5)

作为线性回归模型的一种特殊情况,有

𝐷 = Φ𝑊 + 𝐸. (6)

其中: 𝐷= [𝑑1, 𝑑2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑𝑛]T ∈𝑹𝑛为期望输出向量; 𝑊

= [𝑤1, 𝑤2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝑢]∈𝑹𝑢为权值向量; 𝐸 = [𝑒1, 𝑒2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑒𝑛] ∈ 𝑹𝑛为误差向量,假设与回归量不相关; Φ = [𝜓1,

𝜓2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜓𝑢] ∈ 𝑹𝑛×𝑢为第 3层输出.

对于任意矩阵Φ, 如果其行数大于列数, 则通过

QR分解为

Φ = 𝑃𝑄. (7)

可以将Φ变成一组正交基向量𝑃 = [𝑝1, 𝑝2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑢] ∈
𝑅𝑛×𝑢,维数与Φ相同, 𝑄 ∈ 𝑅𝑢×𝑢为一个上三角矩阵,

具体推导过程见文献 [9]. 将式 (7)代入 (6)得到

𝐷 = 𝑃𝑄𝑊 + 𝐸 = 𝑃𝐺+ 𝐸. (8)

𝐺的线性最小二乘解为

𝐺 = (𝑃T𝑃 )−1𝑃T𝐷. (9)

因此定义误差下降率为

err𝑖 =
(𝑝T𝑖 𝐷)2

𝑝T𝑖 𝑝𝑖𝐷
T𝐷

, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢. (10)

ERR提供了一个简单有效的方法寻找重要回归

子集. 如果ERR值很大,则表示 𝑝𝑖对于输出有显著影

响.将新得到的 err𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , (𝑟+1)𝑢)重写为Δ =

(𝛿1, 𝛿2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛿𝑢) ∈ 𝑹(𝑟+1)×𝑢, Δ的第 𝑖列 𝛿𝑖即为与第 𝑖

个规则相关的 (𝑟 + 1)个误差下降率.定义

𝜁𝑖 =

𝑢∑
𝑖

𝛿𝑖 (11)

为与第 𝑖个规则输入变量相关的总的误差下降率.定

义

𝜁𝑖𝑗 = 𝛿𝑖𝑗/𝜁𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟. (12)

𝜁𝑖𝑗为第 𝑖个规则中第 𝑗个输入变量的重要性, 𝜁𝑖𝑗值越

大表示第 𝑗个输入对系统输出的敏感性越强. 如果

𝜁𝑖𝑗 < ep, (13)

则网络需要调整参数或者增加更多的神经元以达到

更好的泛化性能,其中 ep为预设的阈值.

2.2 参参参数数数调调调整整整

赢者策略是指修改胜出规则相关的参数,即

𝜃EKF = [𝜃1, 𝜃2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜃𝑢]T =

[𝑤1, 𝐶
T
1 , 𝜎1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝑗 , 𝐶

T
𝑗 , 𝜎𝑗 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝑢, 𝐶

T
𝑢 , 𝜎𝑢]

T.

赢者定义为与当前输入数据最近的规则,采用欧氏距

离定义当前输入数据与规则中心之间的距离. 假设当

前数据𝑥𝑘与规则 𝑗中心的距离最短,有

𝑑𝑗 = min(∥𝑥𝑘 − 𝑐𝑗∥),
𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢, (14)

则𝐻𝑗 = [𝑤𝑗 , 𝐶
T
𝑗 , 𝜎𝑘]为最近的模糊规则,其梯度推导

如下:

𝑤̄𝑗 = ∂𝑦/∂𝑤 = 𝜑𝑗(𝑥
𝑘),
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𝐶T
𝑗 = ∂𝑦/∂𝐶 = 𝜑𝑗(𝑥

𝑘)(2𝑤𝑗/𝜎
2
𝑗 )(𝑥

𝑘 − 𝐶𝑗)
T,

𝜎̄𝑗 = ∂𝑦/∂𝜎𝑗 = 𝜑𝑗(𝑥
𝑘)2𝑤𝑗∥𝑥𝑘 − 𝐶𝑗∥2/𝜎3

𝑗 . (15)

获得了最近模糊规则的梯度向量𝐻𝑗 = [𝑤̄𝑗 , 𝐶
T
𝑗 , 𝜎̄𝑘]

后,由EKF更新其参数如下:

𝐾𝑛 = 𝑃𝑛−1𝐻
T
𝑗 [𝑅𝑛 +𝐻T

𝑗 𝑃𝑛−1𝐻𝑛]
−1,

𝜃EKF(𝑛) = 𝜃EKF(𝑛− 1) +𝐾𝑛 × 𝑒𝑘,

𝑃𝑛 = [𝐼𝑧×𝑧 −𝐾𝑛𝐻
T
𝑗 ]𝑃𝑛−1 + 𝑞𝐼𝑧×𝑧. (16)

其中: 𝑞为决定梯度向量方向的任意步骤, 𝑧为调整参

数的维数.

2.3 完完完整整整的的的 ISL-FNN算算算法法法

ISL-FNN算法步骤如下.

Step 1: 初始化过程. 当第 1个观测数据 (𝑥1, 𝑑1)

到达时, ISLFNN还没有建立起来,此时产生第 1条规

则,参数如下:

𝑐1 = 𝑥1, 𝜎1 = 𝜎0, 𝑤1 = 𝑤0, (17)

其中𝑤0, 𝜎0为预先定义的参数.

Step 2: 第 𝑘个数据 (𝑥𝑘, 𝑑𝑘)到达时, 设 ISL-FNN

已有𝑢个规则, 根据式 (11)和 (14)分别计算 𝑑𝑘,min和

𝜁𝑖𝑗 ,并计算与准确率相关的增长标准,有

𝜀𝑘 = max{𝜀max𝛾
𝑘, 𝜀min}, 0 < 𝛾 < 1, 𝑒𝑘 = 𝑡𝑘 − 𝑦𝑘.

若 ∥𝑒𝑘∥ > 𝜀𝑘, 𝑑𝑘,min > 𝑘𝑑, 𝜁𝑖𝑗 < ep, 𝜀𝑘和 𝑘𝑑为阈值,

则增加一条规则,新增加的规则参数设置为

𝑐𝑢+1 = 𝑥𝑘, 𝜎𝑢+1=𝑘𝑑𝑘,min, 𝑤𝑢+1 = 𝑒𝑘; (18)

否则, 若 𝑑𝑘,min < 𝑘𝑑, ∥𝑒𝑘∥ > 𝜀𝑘, 则表明覆盖𝑥𝑘的

RBF单元的泛化能力不是很好, 调整最接近𝑥𝑘的第

𝑗个RBF单元的宽度为

𝜎𝑖
𝑗 = 𝑘 × 𝑑𝑘,min. (19)

其他情况根据式 (16),采用EKF算法调整最近规则的

系统参数 𝑤̄𝑗 , 𝐶
T
𝑗 , 𝜎̄𝑘.

3 仿仿仿真真真实实实验验验

通过函数逼近验证 ISL算法的有效性. 被逼近函

数为如下Hermite多项式:

𝑓(𝑥) = 1.1× (1− 𝑥+ 2𝑥2) exp(−𝑥2/2). (20)

为了学习该函数, 利用区间 (−4, 4)内的随机样本函

数产生 200个输入输出数据作为训练集. 预先确定的

参数为

𝑑max = 2.0, 𝑑min = 0.1, 𝛾 = 0.99, 𝛽 = 0.99,

𝑒max = 1.1, 𝑒min = 0.02, 𝑘 = 1.1, 𝑘err = 0.001 5,

𝜎0 = 1.0, 𝑅𝑛 = 1.0, ep = 1.0.

仿真结果如图 1所示. 由图 1可见, 在 ISL-FNN

网络中只有 4个模糊规则.经过 100个训练数据后,规

则数稳定下来,且整个过程不需要修剪规则,因此,规

则数保持上升或稳定状态. RMSE接近 0.02, 实际输

出误差也在 0附近.
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图 1 Hermite函数逼近

ISL-FNN算 法 与ANFIS, GDFNN, SOFNN和

FAOS-PFNN算法的比较结果如表 1所示.

表 1 ISL算法与其他算法的比较

算 法 规则数 RMSE 训练时间

RANEKF 13 0.026 2 −
MRAN 7 0.009 0 −
OLS 7 0.009 5 −
DFNN 6 0.005 6 0.870 3

GDFNN 6 0.009 7 0.934 7

FAOS-PFNN 5 0.008 9 0.263 9

ISL-FNN 4 0.009 0 0.254 4

由表 1可见, ISL-FNN达到了最简单的神经网络

结构, 快速的学习和泛化能力与 FAOS-PFNN几乎相

同.由于在参数学习过程中采用赢者策略,只对胜出

的神经元的相关参数进行调整, 提高了学习速度,且

由于规则的增长过程采用的是严格的检测网络的泛
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化能力和误差等, 网络不会产生冗余的规则,不需要

等待网络形成后再进行检测和删减,产生的网络结构

更加紧凑. 由此可见, ISL-FNN不但能够实现与其他

网络相似的逼近性能,产生更加紧凑的网络, 而且减

少了训练时间,提高了计算速度.

4 结结结 论论论

本文在 FAOS-PFNN的基础上提出了 ISL-FNN

算法. 该算法不需要使用修剪策略,因为修剪过程不

可避免地要增加计算负担,相应的学习速度也会减慢.

另外, ERR用来定义新输入数据的系统的敏感性, 并

应用到规则产生过程,这使得增长过程缓慢. 仿真结

果表明, ISL-FNN能获得一个高性能、快速、自组织

的学习过程, 与其他算法相比,在准确性相当的情况

下,能够获得更加精简的网络结构.
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