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基于UKF的增长型模糊神经网络设计
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摘 要: 为了实现模糊神经网络结构和参数的同时调整,提出一种基于无迹卡尔曼滤波 (UKF)的增长型模糊神经
网络 (UKF-GFNN).首先,利用UKF对模糊神经网络的参数进行调整;然后,设计一种基于隐含层神经元输出强度
的模糊规则增长机制,实现模糊神经网络的结构增长;最后,将所提出的增长型模糊神经网络应用于非线性系统建
模.实验结果显示,基于UKF的增长型模糊神经网络能够实现结构和参数的自校正,并且具有较高的建模精度.
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Growing fuzzy neural network design based on UKF algorithm
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Abstract: In order to adjust the structure and parameter of a fuzzy neural network simultaneously, a growing fuzzy
neural network based on the unscented Kalman filter(UKF) method is proposed. Firstly, the UKF method is used to adjust
the parameters of the fuzzy neural network. Then, a growing mechanism, using the output intensity of hidden neurons,
is designed for self-organizing the fuzzy rules, and the structure of fuzzy neural networks can grow in the learning
process. Finally, the proposed growing fuzzy neural network is used to model a nonlinear system. The experimental
results show that the proposed growing fuzzy neural network is able to adjust the structure and parameters simultaneously,
as well as with suitable modeling accuracy.
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模糊神经网络不仅可以利用先验知识实现模糊

逻辑,而且具有神经网络的自学习和自整定能力,已
经在模式识别、信号处理、非线性系统辨识和控制等

领域得到了广泛的应用[1-4].模糊神经网络的性能由
其结构和参数共同确定,在应用过程中必须预先确定
其结构和学习算法,使得模糊神经网络的应用受到了
较大的限制[5-6].如何实现模糊神经网络根据处理的
问题自动调整结构和参数仍是一个开放性问题[7-8].
为了实现模糊神经网络根据处理的问题实时调

整结构和参数,学者们做了大量的工作. Wu等[9]提

出了一种自组织动态模糊神经网络 (DFNN),采用误
差下降率 (ERR)对模糊神经网络结构进行调整,并
利用线性最小二乘法对DFNN的参数进行调整;为

了进一步改进DFNN的性能, Wu等[10]又提出了广

义动态模糊神经网络 (GDFNN),采用椭圆基函数在
线修改隶属函数 (MF)的中心值,其学习效率和性能
都优于DFNN,但是DFNN和GDFNN必须依赖全部
训练样本对模糊神经网络结构进行调整,因此不适
合在线训练; Wang等[11]提出了一种快速精确在线

自组织模糊神经网络 (FAOS-PFNN), FAOS-PFNN利
用ERR作为模糊神经网络神经元的增长标准,并采
用扩展卡尔曼滤波 (EKF)对模糊神经网络的参数进
行学习,模糊神经网络的性能有所提高;随后, Wang
等[12]又提出了一种具有限制性增长的在线自构造

模糊神经网络 (OSFNNRG), OSFNNRG的学习速度
和精度较FAOS-PFNN有所提高; Zhang等[13]采用正

交最小二乘 (OLS)方法优化模糊神经网络结构,并利
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用LM(Levenberg-Marquardt)算法调整模糊神经网络
中的参数,具有较好的分类能力和较少的计算复杂
度; Rubio通过计算新数据与现有规则之间的最小距
离及规则密度来增减模糊规则数,提出了一种改进
型最小二乘自组织模糊神经网络 (SOFMLS)[14]; Han
等[15]提出了一种基于敏感度分析算法 (SA)的生长
剪枝模糊神经网络 (GPFNN),网络结构依赖于模糊
神经网络隐含层神经元的灵敏度分析 (SA)值.但是,
以上模糊神经网络精度有待提高.近年来,许多学者
也提出了利用进化算法实现对模糊网络结构和参

数的同时调整. Leng等[16]提出了一种基于遗传算法

(GA)的混合自组织模糊神经网络 (SOFNNGA),该网
络的使用范围比其他网络更加广泛; Tzeng等[17]利用

GA算法对模糊小波神经网络 (FWNN)的结构和参数
进行了调整,调整后所得的最终的模糊神经网络具有
较好的逼近能力; Kuo等[18]利用粒子群优化 (PSO)方
法对模糊神经网络的结构和参数进行了调整,提出了
一种综合优化的人工免疫网络和基于PSO的模糊神
经网络 (IOAP-FNN),相比其他算法, IOAP-FNN具有
较好的性能.但是,由于进化算法是全局搜索算法,基
于进化算法的自组织模糊神经网络训练时间较长,限
制了其推广运用.
针对上述问题,提出一种基于无迹卡尔曼滤波

(UKF)的增长型模糊神经网络,利用UKF对模糊神经
网络中的参数进行调整,保证模糊神经网络的精度,
同时UKF避免对训练过程中雅克比矩阵的计算,提
高模糊神经网络的训练速度,并利用模糊神经网络隐
含层神经元输出强度设计一种增长机制,实现模糊神
经网络结构和参数的同时调整.实验结果表明,基于
UKF的模糊神经网络不仅具有相对紧凑的结构和较
高的预测精度,同时具有较快的学习速度.

1 模糊神经网络

主要针对多输入单输出(MISO)的多层前馈模糊
神经网络进行研究,其结构如图1所示.
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图 1 模糊神经网络结构

模糊神经网络由4层组成:输入层、RBF层、规则
化层和输出层.各层的功能如下.
输入层:该层有m个神经元,代表m个输入变量,

即

ui = xi. (1)

其中: i = 1, 2, · · · ,m;ui是第i个神经元的输出.
RBF层:该层的功能是对输入量进行模糊化,每

个RBF神经元代表模糊规则的 if部分,每个RBF神经
元由中心值和宽度组成,其中心值的维数与输入变量
相同,该层的输出为

φj =
m∏
i=1

e
−

(ui−cij)

2σ2
ij = e

−
m∑

i=1

(ui−cij)

2σ2
ij . (2)

其中: i = 1, 2, · · · ,m; j = 1, 2, · · · , p;φj是第j个神

经元的输出; cij是神经元 j的中心值;σij是神经元 j

的隶属函数宽度.
规则化层:该层有p个神经元,该层的输出为

vl =
φl
p∑

j=1

φl

=
e
−

m∑
i=1

(ui−cil)

2σ2
il

p∑
j=1

e
−

m∑
i=1

(ui−cij)

2σ2
ij

. (3)

其中: j = 1, 2, · · · , p; l = 1, 2, · · · , p;v = [v1, v2, · · · ,
vp]

T是规则化层输出, vl是第 l个神经元的输出.
输出层:该层的功能是实现解模糊,文中采用重

心法进行清晰化.

βl = wlvl =
wle

−
m∑

i=1

(ui−cil)

2σ2
il
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j=1

e
−

m∑
i=1
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ij

, (4)

y =

p∑
l=1

wlvl =

p∑
l=1

wle
−

m∑
i=1

(ui−cil)

2σ2
il

p∑
j=1

e
−

m∑
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(ui−cij)

2σ2
ij

. (5)

其中: j = 1, 2, · · · , p; l = 1, 2, · · · , p;w = [w1, w2,

· · · , wp]是规则化层与输出层之间的连接权值;β =

[β1, β2, · · · , βp]是输出层的输入,βl是规则化层的第 l

个神经元的输出; y是模糊神经网络的输出.

2 增长型模糊神经网络设计

模糊神经网络的学习包括参数学习和结构学

习.参数学习主要利用UKF算法对模糊神经网络的
参数进行调整,结构学习主要依靠模糊规则增长策略
确定模糊神经网络结构,并给出了UKF-GFNN的算
法步骤.
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2.1 参数学习

假定在模糊神经网络中,n对样本产生了p条模

糊规则,模糊神经网络输出为

y = wV . (6)

其中:y = [y1, y2, · · · , yn],V = [v1,v2, · · · ,vn].
已知模糊神经网络期望输出 yd = [yd1, yd2,

· · · , ydn],利用线性最小二乘估计得出模糊神经网络
权值为

w = yd(V
TV )−1V T. (7)

已知模糊神经网络初始RBF层神经元隶属函数中心
参数c、隶属函数宽度参数σ以及模糊神经网络权值

w 的前提下,模糊神经网络作为非线性动力系统,定
义为

θ(k) = θ(k − 1), (8)

yd(k) = h(θ(k)) + e(k). (9)

其中: θ(k) = [c1j , c2j , · · · , cmj ; σ1j , σ2j , · · · , σmj ]是

k时刻的模糊神经网络状态变量, yd(k)是k时刻模糊

神经网络期望输出,h是非线性函数, e(k)是k时刻模

糊神经网络误差.
假定所有的随机变量服从高斯分布,当采用

UKF进行参数更新时, k时刻模糊神经网络的状态变
量为

θ̂(k|k) = θ̂(k|k − 1) +K(k)(yd(k)− ŷd(k)). (10)

其中: θ̂(k|k − 1)是θ(k)的最优预测, ŷd(k)是yd(k)的

最优预测,K(k)是卡尔曼滤波增益.
式(10)中各个参数为

θ̂(k|k − 1) =
2L∑
q=0

d · χq(k|k − 1), (11)

ŷd(k) =

2L∑
q=0

d · ζq(k), (12)

K(k) = Px,yd
(k)P−1

yd
(k). (13)

其中: q = 0, 1, · · · , L,L是状态变量的个数; d是加
权值;预测值χq(k|k − 1)是由式 (8)对各个状态变量
χq(k − 1)进行变换得到的;输出值ζq(k)、状态变量的

方差阵Px,yd
(k)、模糊神经网络输出的方差阵Pyd

(k)

是由式(9)对χq(k|k − 1)进行变换得到的,计算式为

d = λ/(L+ λ), (14)

χq(k|k − 1) = χq(k − 1), (15)

ζq(k) = h(χq(k|k − 1)), (16)

Px,yd
(k) =

2L∑
q=0

d(χq(k|k − 1)− θ̂(k|k − 1))(ζq(k)− ŷd(k))
T,

(17)

Pyd
(k) =

2L∑
q=0

d(ζq(k)− ŷd(k))(ζq(k)− ŷd(k))
T +R(k). (18)

λ = 3a2−L, a = 0.5决定集合点的散布程度;R(k)是

k时刻协方差随机噪声.
式(15), (17), (18)中χq(k − 1)为

χq(k − 1) =



θ̄(k − 1),

θ̄(k − 1)−
√

(L+ λ)P (k − 1),

q = 1, 2, · · · , L;

θ̄(k − 1)−
√

(L+ λ)P (k − 1),

q = L, L+ 1, · · · , 2L.

(19)

式(19)中θ(k − 1)是k − 1时刻状态变量的均值,初始
方差阵P (0) = γI , I是单位矩阵, γ是常数.状态后验
方差矩阵P (k)为

P (k) = P (k|k − 1)−K(k) · Pyd(k)K(k)T, (20)

P (k|k − 1) =

2L∑
q=0

d(χq(k|k − 1)− θ̂(k|k − 1))×

(χq(k|k − 1)− θ̂(k|k − 1))T +Q(k). (21)

其中:P (k|k−1)是P (k)的预测值,Q(k)是k时刻协方

差随机噪声.
UKF通过对状态变量的对称采样来近似高斯随

机变量的状态分布, UKF对于任何非线性系统统计
量精度都能达到至少二阶以上.

2.2 结构学习

当第一个样本 (x(1), t(1))进入模糊神经网络进
行训练时,模糊神经网络初始RBF层神经元参数设
定为

c1 = x(1), (22)

σ1 = (σ0, σ0, · · · , σ0)
T. (23)

其中:x(1)是第一个样本的输入值, t(1)是期望输
出, c1是神经元隶属函数中心参数,σ1是神经元隶属

函数宽度参数,σ0是预先定义的隶属函数宽度.
定义每一个新的样本进入之后, RBF层输出为

隐含层输出强度,即
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φ = argmax(φj), (24)

其中φj是第 j个神经元的输出.假定RBF层输出强
度阈值为η,如果当第n个样本进入网络训练时,满足

φ ⩽ η, (25)

则需增加一个新的RBF层神经元,其参数为

cnew = x(n), (26)

σ1 = σ1. (27)

其中: 0 ⩽ η ⩽ 1, cnew是新增神经元的中心值,x(n)
是当前输入样本值,σnew是新增神经元的隶属函数

宽度.
若RBF神经元数过少,则模糊神经网络性能很

差,精度难以保证.式 (25)利用隐含层输出强度的方
法作为RBF神经元增长的条件,采用合适的阈值,较
少或几乎不会出现冗余的节点,同时也缩短了运行时
间.
通过以上结构学习,模糊神经网络RBF层神经

元和规则化层神经元得到调整,从而具有模糊神经网
络结构在线自调整的能力.

2.3 UKF-GFNN算法

根据以上对模糊神经网络的参数学习和结构学

习,具体的UKF-GFNN算法流程如下.
Step 1:给定一个规则层和一个RBF层神经元的

模糊神经网络,初始化模糊神经网络RBF层神经元
隶属函数中心参数c和宽度参数σ, RBF层输出强度
阈值η,初始化方差阵P (0),协方差随机噪声Q、R.

Step 2:当前样本进入模糊神经网络训练,根据
增长判断条件 (24)和 (25)对模糊神经网络RBF层神
经元进行分析,如果神经元需要分裂,则调整网络结
构,利用式 (26)和 (27)对新增长的神经元进行隶属函
数中心值cnew和隶属函数宽度σnew设定.利用式 (7)
得出结构调整后的模糊神经网络权值w,否则跳转
Step 3.

Step 3:根据式 (7)和c、σ得出模糊神经网络结构

未调整的w,利用式 (10) ∼ (21)对模糊神经网络RBF
神经元的隶属函数中心值和隶属函数宽度进行更新,
利用线性最小二乘法对w进行修改.

Step 4:判断全部样本是否训练完毕.若训练完
毕,则停止计算;否则,跳转Step 2进行重新训练.

3 䇪证实验

将UKF-GFNN应用于非线性动态系统的建模、
Mackey-Glass混沌时间序列预测、污水处理过程出
水氨氮 (NH4-N)预测实验,与DFNN[9]、GDFNN[10]和

FAOS-PFNN[11]等网络对比,验证UKF-GFNN的有效
性,选取η的值为0.3.

3.1 非线性动态系统辨识

非线性动态系统方程如下:

y(t+ 1) =
y(t)y(t− 1)[y(t) + 2.5]

1 + y2(t) + y2(t− 1)
+ u(t). (28)

其中: y(1) = 0, y(2) = 1,u(t) = sin(2πt/25).该模型
定义为

ȳ(t+ 1) = f(y(t), y(t− 1), u(t)). (29)

其中: f是三输入单输出的模糊神经网络模型,其输
入为(y(t), y(t− 1), u(t)),其输出为 ȳ(t+ 1).
选取式 (29)中500组样本,其中包括400组训练

样本和100组测试样本,仿真结果如图2 ∼图4所示.
图2表示UKF-GFNN训练过程中规则化层神经元个
数变化曲线,图3表示UKF-GFNN测试样本的测试结
果,图4表示UKF-GFNN的预测误差.
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图 2 非线性动态系统辨识规则化层神经元个数
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图 3 非线性动态系统辨识测试结果
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图 4 非线性动态系统辨识预测误差

利用UKF-GFNN对该非线性系统进行建模时,
与其他算法比较的性能指标为RBF神经元数、测试
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RMSE、运行时间,比较结果如表1所示.

表 1 不同算法性能对比

算法 RBF神经元数 测试RMSE 训练时间 / s

UKF-GFNN 7 0.005 7 1.81

DFNN[9] 6 0.012 4 36.55

GDFNN[10] 8 0.010 5 42.33

FAOS-PFNN[11] 6 0.023 2 15.23

SOFMLS[14] 6 0.027 6 33.24

GP-FNN[15] 6 0.010 5 32.01

由表 1可知, UKF-GFNN算法的RBF神经元数
为7,相比于GDFNN算法, UKF-GFNN的结构更为紧
凑, DFNN、FAOS-PFNN、SOFMLS、GP-FNN的RBF
神经元数均为 6,结构最紧凑,但是UKF-GFNN的
测试RMSE为 0.005 7,具有最小的测试RMSE,同时
UKF-GFNN的训练时间为1.81 s,明显优于其他5种
模糊神经网络算法.由此可知, UKF-GFNN不仅结构
相对紧凑,有较好的泛化能力,而且具有最快的学习
速度,较强的非线性系统辨识能力.

3.2 Mackey-Glass时间序列预测

Mackey-Glass混沌时间序列方程如下:

x(t+ 1) = (1− a)x(t) +
bx(t− τ)

1 + x10(t− τ)
. (30)

其中: a = 0.1, b = 0.2, τ = 17,初始状态x(0) = 1.2.
预测模型描述为

x(t+ p) =

f [x(t), x(t−∆), x(t− 2∆), x(t− 3∆)]. (31)

其中: p = 6,∆t = 6.在 t = 1到 t = 1000之间选择

500组样本作为训练样本并选择500组样本作为测
试样本,仿真结果如图5 ∼图7所示.图5表示UKF-
GFNN训练过程中规则化层神经元个数变化曲线,
图6表示UKF-GFNN测试样本的测试结果,图7表示
UKF-GFNN的预测误差.
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图 7 Mackey-Glass预测误差

利用UKF-GFNN对Mackey-Glass混沌时间序列
建模预测时,与其他网络比较的性能指标为RBF神
经元数、测试RMSE以及运行时间,它们的比较结果
如表2所示.

表 2 不同算法性能对比

算法 RBF神经元数 测试RMSE 训练时间 / s

UKF-GFNN 6 0.011 5 3.21

DFNN[9] 5 0.013 1 93.21

FAOS-PFNN[11] 11 0.012 7 7.61

SOFMLS[14] 7 0.047 1 52.35

GP-FNN[15] 9 0.010 7 56.14

SOFNNGA[16] 7 0.013 2 168.35

CFNNLM[24] 3 0.011 6 13.32

由表2可知, UKF-GFNN算法的RBF神经元数为
6,相比于算法FAOS-PFNN、SOFNNGA、SOFMLS、
GP-FNN, UKF-GFNN的网络结构更为紧凑. DFNN、
CFNNLM的 RBF神经元数相对于 UKF-GFNN较
少,但是, UKF-GFNN的测试RMSE为0.011 5,除GP-
FNN之外,具有最小的测试RMSE,同时UKF-GFNN
的运行时间为3.21 s,具有最短的训练时间.由此可
知, UKF-GFNN不仅结构相对紧凑,而且具有较好
的泛化能力和较强的在线学习速度,体现了UKF-
GFNN预测Mackey-Glass混沌时间序列的优越性.

3.3 污水处理出水氨氮参数预测

污水处理出水氨氮含量是衡量水污染的重要指

标.针对氨氮在水处理中的非线性、时变性和滞后性
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导致难以实时检测的问题[20-23],提出一种基于UKF-
GFNN的出水氨氮 (NH4-N)的预测模型.通过机理分
析得出NH4-N的辅助变量,模型输入温度T、厌氧末

端ORP、好氧前端DO、好氧末端TSS和出水PH,输出
NH4-N.为了测试NH4-N预测模型的有效性,实验选
取来自北京污水处理厂的140组NH4-N样本数据,其
中90组作为训练样本, 50组作为测试样本.仿真结果
如图8和图9所示.图8表示UKF-GFNN测试样本的
测试结果,图9表示UKF-GFNN的预测误差.
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图 9 NH4-N浓度预测误差

利用UKF-GFNN对NH4-N进行建模预测时,与
ANFIS等模型比较的性能指标为测试RMSE和准确
度,比较结果如表3所示.

表 3 不同算法性能对比

算法 测试RMSE 准确度 / %

UKF-GFNN 0.096 0 99.30

DFNN[9] 0.497 6 94.75

GDFNN[10] 0.102 3 98.85

GP-FNN[15] 1 919 96.30

ANFIS[23] 0.121 0 97.20

BP-FNN[25] 0.340 5 88.42

LM-FNN[26] 0.167 2 73.12

由表3可知,与算法DFNN、GDFNN、GP-FNN、
ANFIS、BP-FNN、LM-FNN相比,算法UKF-GFNN预
测NH4-N的测试RMSE为0.096 0,具有最小的测试
RMSE. UKF-GFNN预测NH4-N准确度高达99.30%,

其明显优于其他的模糊神经网络算法,表明将UKF-
GFNN应用于NH4-N参数预测时,具有较高的预测精
度,验证了UKF-GFNN在预测污水处理中出水氨氮
参数的有效性和优越性.

4 结 䇪

针对模糊神经网络的结构和参数难以同时优化

的问题,以及模糊神经网络精度不高和运行时间过
长的局限性,提出了一种基于UKF的增长型模糊神
经网络的设计: 1)采用UKF算法对模糊神经网络进
行参数调整,避免了对雅克比矩阵的计算,提高了模
糊神经网络的训练速度,具有较高的精度,但UKF的
初始参数设定还需继续深入,如何简化UKF算法而
不影响算法性能是下一步研究的重点. 2)根据隐含
层输出强度提出了一种模糊神经网络RBF层神经元
增长标准,实现了模糊神经网络结构的自调整. 3)将
UKF-GFNN应用于非线性动态系统建模、Mackey-
Glass混沌时间序列预测、污水处理出水氨氮参数预
测实验,与其他模糊神经网络相比, UKF-GFNN不仅
结构相对紧凑,而且具有较好的泛化能力和较快的学
习速度.通过以上分析可知,本文提出的UKF-GFNN
能够实现结构和参数的自调整,具有较好的在线结构
调整能力和较强的在线参数自学习能力,适用于非线
性系统的建模预测,为复杂系统的建模预测提供了一
种行之有效的方法.
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