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摘要:针对复杂不确定非线性系统的辨识问题,提出一种基于聚类的自组织区间二型模糊神经网络学习算法. 首
先采用具有两个不同加权参数的FCM算法对输入数据进行划分来获取规则前件的不确定均值,同时结合聚类有效
性标准确定模糊规则数目,从而自动完成神经网络的结构辨识和规则前件参数辨识;随后给出了基于梯度下降法
和Lyapunov函数稳定收敛定理的规则后件权向量学习速率的自适应学习算法. 通过非线性系统辨识实例,验证了
该算法与其他方法相比具有更快的收敛速度和更高的逼近精度;并且利用该算法建立了某市电力短期负荷预测模
型,结果表明该模型具有较高的预测精度,泛化性能更佳.
关键词: 自组织;区间二型模糊神经网络;梯度下降法;自适应学习算法
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Interval type-2 fuzzy neural networks with
self-organizing structure and adaptive learning algorithm
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Abstract: For the identification problems of nonlinear system with complex uncertainties, an interval type-2 fuzzy
neural network with self organizing structure and learning algorithm is proposed. Firstly, the fuzzy c–means algorithm
with two different weighting parameters are used to partition the input data to obtain the uncertainty means of rule an-
tecedent；meanwhile, according to the cluster validity criterion, the number of fuzzy rules is determined. Thus, the struc-
ture and parameters of rule antecedent identification are automatically completed. Then, based on the gradient descent
method and Lyapunov function stability convergence theorem, the adaptive learning algorithm for weight vectors of rules
consequent is presented. Finally, the experimental results of nonlinear system identification indicate that the proposed al-
gorithm has faster convergence rate and higher approximation precision than other algorithms. In addition, based on the
power load data of a city, a short-term load-forecasting model is developed by the algorithm, which has higher prediction
precision and better generalization.

Key words: self-organizing; interval type-2 fuzzy neural networks; gradient-descent algorithm; adaptive learning algo-
rithm

1 引引引言言言(Introduction)
近年来,模糊神经网络在非线性系统辨识和自适

应控制问题上已取得了一些显著成果[1–2]. 但在实
际工程与科学实验中,构建模糊神经网络的规则及
隶属函数所需要的专家经验及大量可知信息含有各

种形式的复杂不确定性、模糊性和不精确性[3–5],以
往基于一型模糊集的模糊神经网络很难能得到满意

的解决方案. Zadeh等提出的二型模糊集具有更强描
述与处理不确定性的能力[6–8],于是,将二型模糊集
与神经网络结合研究基于复杂不确定非线性系统问

题是值得关注的研究领域.文献 [9]提出了自组织递

归区间二型模糊神经网络,利用网络结构算法建立
网络结构,前后件参数学习分别采用梯度下降算法
和有序规则卡尔曼滤波算法. 不足之处在于没有分
析网络结构的收敛性能.文献 [10]提出3种不同结构
的T–S型区间二型模糊神经网络,主要区别在于输入
层模糊化方式和推理结果的降型方法,然后都采用
梯度下降算法对参数进一步优化. 但模糊规则是预
先根据经验确定的,没有解决规则自动产生的问题.
文献 [11]采用不对称隶属函数提出动态递归区间二
型模糊神经网络, 基于Lyapunov稳定性理论得出了
参数学习算法稳定收敛的条件,提高了网络的稳定
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性和对动态系统的辨识能力. 文献 [12]根据输入输
出数据相似性比较自动调整网络结构和参数,然后
采用粒子群和最小二乘法相结合的混合方法进行参

数优化. 文献 [13]基于聚类提出自组织二型模糊神
经网络,能够根据输入输出数据实现规则的自动生
成. 但没有涉及适当规则数目的判断准则以及网络
结构的收敛性.
结合已有文献的优势与不足, 本文设计了一种

基于Mamdani自组织区间二型模糊神经网络(self-
organizing interval type–2 fuzzy neural network,
SOIT2FNN). 借鉴文献 [14]中模糊C均值(fuzzy c–
means, FCM)聚类算法的加权参数对聚类模糊程度
有重要调节作用的结论,采用具有两个不同加权参
数的FCM算法进行划分从而获得了隶属函数显著变
化的区域,并与区间二型模糊集的不确定迹的本质
相结合, 提出了一种新的区间二型模糊规则前件不
确定均值的确定方法,同时利用聚类有效性标准来
判断最佳聚类数目,即模糊规则数目,自动实现了网
络的结构辨识和规则前件参数辨识; 随后给出了基
于梯度下降法和Lyapunov函数稳定收敛定理的规则
后件权向量学习速率的自适应学习算法, 动态地对
非线性不确定性模型进行建模.

2 区区区间间间二二二型型型模模模糊糊糊神神神经经经网网网络络络的的的结结结构构构(Structure
of interval type–2 fuzzy neural networks)
由于一个多输入多输出模糊系统可由多个多输

入单输出系统合成,不失一般性,本文考虑一个多输
入单输出模糊系统,第j条模糊规则为

R̃j : IF x1 is F̃ j
1 and · · · and xn is F̃ j

n,

THEN y is [wj
l
, wj

r
], j = 1, 2, · · · ,M,

式中: x = {xi}i=1, ··· , n是输入变量, y是输出变量,
F̃ j

i为前件的区间二型模糊集, [wj
l
, wj

r
]是后件区间

二型模糊集的质心集,也称为加权区间集.
该网络结构如图1所示,由5层组成.

图 1 自组织区间二型模糊神经网络结构
Fig. 1 Structure of SOIT2FNN

第1层为输入层,该层的结点直接与输入变量连
接,将输入值传送到下一层.

第2层为模糊化层, 该层节点被分为M组, 每一
组表示一条模糊规则的前件部分,每个节点代表一
个对称的区间二型隶属函数. 根据输入变量与均值
的关系,该层节点的输出可利用区间二型模糊集的
不确定迹(foot of uncertain, FOU)的上界和下界隶属
函数直接计算得到,表示如下:

y(2)
ij

=



µ̄ij(xi)=





N(mij, σ;xi), xi 6 mij,

1, mij <xi 6m̄ij,

N(m̄ij, σ;x), xi > m̄ij,

µ
ij
(xi)=





N(m̄ij, σ;x), xi 6
mij +m̄ij

2
,

N(mij, σ;x), xi >
mij +m̄ij

2
,

(1)

式中: µ̄ij和µ
ij
是上界和下界隶属函数, [mij, m̄ij]和

σ分别是隶属函数的不确定均值和标准差.

第3层为激活层,每个节点对应一条模糊规则,通
过对第2层节点的输出执行product t-norm规则下
的meet运算得到相应的激活强度,表示如下:

y(3)
j

=
∏
i

y(2)
ij

=





f̄ j =
∏
i

µ̄ij(xi),

f j =
∏
i

µ
ij
(xi).

(2)

第4层为降型层,该层节点为后件节点,通过对前
件激活强度和后件权值执行Center-of-sets降型处理
得到输出变量,表示如下:

y(4)
j

=





y
(4)

r =

M∑
j=1

wj
ry

(3)
j

M∑
j=1

y(3)
j

,

y
(4)

l =

M∑
j=1

wj
l y

(3)
j

M∑
j=1

y(3)
j

.

(3)

通常采用Karnik-Mendel(KM)迭代算法[15]来计

算y
(4)

r 和y
(4)

l . 以y
(4)

r 的计算为例, KM方法的关键是
在初始规则后件参数按照升序排列的情况下确定适

当R,当j 6R, y(3)
j

=f j ;当j >R, y(3)
j

= f̄ j ,则 y
(4)

r 表

示如下:

y
(4)

r =

R∑
j=1

f jwj
r +

M∑
j=R+1

f̄ jwj
r

R∑
j=1

f j +
M∑

j=R+1

f̄ j

=
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R∑

j=1

qj

r
wj

r +
M∑

j=R+1

q̄j
rw

j
r , (4)

式中:

qj

r
= f j/(

R∑
j=1

f j +
M∑

j=R+1

f̄ j),

q̄j
r = f̄ j/(

R∑
j=1

f j +
M∑

j=R+1

f̄ j).

等式(4)可写成向量与矩阵形式:

y
(4)

r = qT
r wr, (5)

式中:

qr = [q1

r
· · · qR

r
q̄R+1
r · · · q̄M

r ]T, (6)

wr = [w1
r · · · wM

r ]T. (7)

同理可得y
(4)

l 的计算表达式的向量描述形式:

y
(4)

l = qT
l wl, (8)

式中:

ql = [q̄1
l · · · q̄L

l qL+1

l
· · · qM

l
]T, (9)

wl = [w1
l · · · wM

l ]T. (10)

第5层为输出层, 通过计算y
(4)

r 和y
(4)

l 的平均值获

得网络的精确输出,表示如下:

y(5) =
1
2
(y

(4)

r +y
(4)

l )=
1
2
(qT

r wr+qT
l wl). (11)

从以上分析可知,建立SOIT2FNN需要辨识的参
数包括: 模糊规则数目,前件部分隶属函数的不确定
均值和标准差以及后件的加权区间集. 于是,本文提
出一种基于聚类的自组织区间二型模糊神经网络学

习算法.

3 学学学习习习算算算法法法(Learning algorithm)
自组织区间二型模糊神经网络学习算法包括自

组织结构学习和参数学习两部分,其中自组织结构
学习通过对输入空间合理划分获得尽可能少的模糊

规则,保证网络逼近性能的同时使得结构更加紧凑;
参数学习利用Lyapunov稳定性理论给出了具有自适
应学习速率的梯度下降法调整后件参数,从而保证
了参数学习过程中的有效性和收敛性.

3.1 自自自组组组织织织结结结构构构学学学习习习(Learning of self-organizing
structure)
为了得到结构紧凑的区间二型模糊神经网络,以

往常利用FCM及其改进算法确定模糊规则.一般在
目标函数中加权参数m = 2的条件下, 利用预先设
定的聚类数目或根据目标函数的收敛速度所得的

最佳聚类数目确定规则数目,然后在聚类中心上叠
加偏差如±0.1来设定前件不确定均值.这样的方法
存在两方面问题: 1)参数m = 2的FCM算法只适用
于聚类分组包含样本数相等的情况; 2) 错误地估

计聚类数目c将使算法不能揭示输入样本的聚类结

构. 结合区间二型模糊集不确定迹的特点,本文对基
于FCM算法的区间二型神经网络结构学习方法做了
一些改进.

1) 对于参数m对FCM算法性能的影响,文献[14]
的研究成果表明,在聚类分组包含的样本数不一致
的情况下, 参数m的取值控制着样本在不同分组间

的模糊程度,直接影响隶属函数的几何形状.当m→
1时, FCM算法变成硬C均值划分, 所得隶属函数转
变为普通集合的特征函数;当m → ∞时, FCM划分
最模糊,样本属于各分组的隶属度值均相等,已经失
去了划分特性. 同时,文献 [16]通过聚类有效性方面
的实验研究指出了当m的取值范围为[1.4, 2.6]时,
利用FCM算法所得到样本隶属度值变化最为显
著, 形成了样本隶属函数变化的区域, 这正好与区
间二型模糊集的主隶属函数所形成的不确定迹的本

质相符合,从而可获得不确定迹的上界和下界隶属
函数. 于是,本文提出一种新的确定区间二型模糊集
隶属函数的方法,分别采用m1 = 1.4和m2 = 2.6的
FCM算法对输入样本进行划分,利用所得的聚类中
心作为前件不确定均值.

2) 对于最佳聚类数目, Bezdek曾提出了划分系
数和划分熵两个有效性标准进行确定. 但这两个有
效性标准具有随聚类数目增加而单调递减的趋势.
本文采用文献 [17]给出的有效性标准确定最佳聚类
数目,表示如下:

V (u, c)=
1
n

n∑
k=1

max
i

(uik)−
1
K

c−1∑
i=1

c∑
j=i+1

[
1
n

n∑
k=1

min(uik, ujk)], (12)

式中K =
c−1∑
i=1

i.该有效性标准由分组的组内紧致性

程度和组间分离性程度两者决定. 如果样本划分效
果越好,则样本xk越靠近聚类中心vi,前者max

i
(uik)

的值越接近1,即反映了组内的紧致性程度;同时,后
者min(uik, ujk)的值越接近0,表明分组ui和uj是明

显分离. 但如果样本划分效果越模糊时, 样本xk属

于各分组的隶属度值均接近1/c,前后两者的值基本
相等. 由此可见, 最终该有效性标准的取值范围为
[0, 1],取值最大时所对应的分类数目即为最佳分类
数目.

综上所述,可获得区间二型模糊神经网络的自组
织结构学习方法的具体步骤如下:

Step 1 设置初始聚类数目c = 2和最大聚类数
目cmax,并确定终止条件ε;

Step 2 为c个聚类中心赋初值;

Step 3 设置m1 = 1.4,采用FCM算法对样本进
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行聚类,获取聚类中心值{v(1)
i }i=1,2,··· ,c;

Step 4设置m2 = 2.6,采用FCM算法对样本进行
聚类,获取聚类中心值{v(2)

i }i=1,2,··· ,c;

Step 5 按式 (12)计算聚类有效性指标Vm1和

Vm2, 如果c < cmax, 令c = c + 1, 并转到Step 2; 否
则,聚类停止,最佳聚类数目按下式选取:

copt = arg
∀c

{max{min{Vm1(u, c), Vm2(u, c)}}}.
(13)

根据最佳聚类数目 copt与所得聚类中心

{v(1)
i }i=1,2,··· ,copt和{v(2)

i }i=1,2,··· ,copt , 可以确定前件
不确定均值为
[
mij, m̄ij

]
= [min(v(1)

i , v
(2)
i ), max(v(1)

i , v
(2)
i )].

(14)

对于规则前件高斯函数的标准差,一般取值范围
在[–1, 1]内,研究表明,标准差在有限范围内的变化
对系统性能的影响不大, 本文选取标准差σ = 0.5.
由此,通过自组织结构学习便完成了区间二型模糊
神经网络的结构和前件参数辨识.

3.2 后后后件件件参参参数数数自自自适适适应应应学学学习习习算算算法法法及及及稳稳稳定定定性性性 (Adap-
tive learning algorithm and stability of conse-
quent parameters )
对于任意一个观测数据{xk

i }i=1,··· , n, 定义性能
指标函数为

E(k) =
1
2
[(yd(k)− y(k)]2 =

1
2
e(k)2, (15)

式中yd(k), y(k)和e(k)分别为模型预期输出、模型
实际输出和辨识误差. 本文采用负梯度下降法及链
式法可得到后件权向量更新公式如下:

wr(k + 1) =

wr(k) + ηr(k)[− ∂E(k)
∂wr(k)

] =

wr(k) +
1
2
ηr(k)qT

r e(k), (16)

wl(k + 1) =

wl(k) + ηl(k)[− ∂E(k)
∂wl(k)

] =

wl(k) +
1
2
ηl(k)qT

l e(k), (17)

式中ηr(k)和ηl(k)分别为后件权向量在k时刻的学习

速率.为了保证迭代算法的收敛,下面采用Lyapunov
稳定收敛定理导出最佳学习速率.

定定定理理理 1 设ηr,opt(k)和ηl,opt(k)分别表示后件权
向量wr和wl在k时刻的最佳速率. 如学习速率按如
下方式选择:

ηr,opt(k) = (CD − 2AE)/(4AB − C2), (18)

ηl,opt(k) = (CE − 2BD)/(4AB − C2), (19)

则迭代算法收敛,其中:

A =
1
16

qT
l qlq

T
l ql, B =

1
16

qT
r qrq

T
r qr,

C =
1
8
qT

r qrq
T
l ql, D = −1

2
qT

l ql, E = −1
2
qT

r qr.

证证证 为求迭代算法稳定时的最佳学习速率,选择
Lyapunov函数如下:

V (k) =
1
2

[(yd(k)− y(k)]2 =
1
2
e(k)2, (20)

则Lyapunov函数的偏差为

∆V (k) =
1
2
[e(k + 1)2 − e(k)2] =

1
2
∆e(k)[2e(k) + ∆e(k)]. (21)

学习过程产生的误差偏差可表示如下:

∆e(k)=e(k+1)−e(k) = [
∂e(k)
∂w

]T∆w, (22)

式中:

[
∂e(k)
∂w

]T = [
∂e(k)
∂wr

∂e(k)
∂wl

]T, (23)

∆w = [ ∆wr ∆wl] =

e(k)[ ηr

∂y(k)
∂wr

ηl

∂y(k)
∂wl

]. (24)

将式(22)−(24)代入式(21)得到

∆V (k) =
1
2
∆e(k)[2e(k) + ∆e(k)] =

1
2
{e(k)ηr[

∂e(k)
∂wr

]T[
∂y(k)
∂wr

] +

e(k)ηl[
∂e(k)
∂wl

]T[
∂y(k)
∂wl

]} × {2e(k) +

e(k)ηr[
∂e(k)
∂wr

]T[
∂y(k)
∂wr

] +

e(k)ηl[
∂e(k)
∂wl

]T[
∂y(k)
∂wl

]}. (25)

由式(11)求偏导可得
∂y(k)
∂wr

=
1
2
qT

r ,
∂y(k)
∂wl

=
1
2
qT

l . (26)

由式e(k) = yd(k)− y(k)求偏导可得

[
∂e(k)
∂wr

]T = [−∂y(k)
∂wr

]T = −1
2
qr, (27)

[
∂e(k)
∂wl

]T = [−∂y(k)
∂wl

]T = −1
2
ql. (28)

代入式(25)后,整理得到

∆V (k) =

−1
2
e(k)2[

1
4
ηrq

T
r qr +

1
4
ηlq

T
l ql]×

[2− 1
4
ηrq

T
r qr − 1

4
ηlq

T
l ql] =
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1
2
e(k)2(

1
16

qT
l qlq

T
l qlη

2
l

+
1
16

qT
r qrq

T
r qrη

2
r

+

1
8
qT

r qrq
T
l qlηrηl − 1

2
qT

l qlηl − 1
2
qT

r qrηr). (29)

设

A =
1
16

qT
l qlq

T
l ql, B =

1
16

qT
r qrq

T
r qr,

C =
1
8
qT

r qrq
T
l ql, D = −1

2
qT

l ql, E = −1
2
qT

r qr,

则有

∆V (k) =
1
2
e(k)2(Aη2

l
+ Bη2

r
+ Cηrηl +

Dηl + Eηr). (30)

由Lyapunov稳定性定理可知,如果∆V (k) < 0则
系统是稳定的. 要使∆V (k) < 0,即满足

G=Aη2
l

+ Bη2
r
+Cηrηl+Dηl+Eηr <0. (31)

对于式(31)所示的二次函数, A > 0, B > 0,且
由柯西不等式可得

C2 = (
1
8
qT

r qrq
T
l ql)2 <

4×(
1
16

qT
l qlq

T
l ql)×(

1
16

qT
r qrq

T
r qr)=4AB, (32)

则该式必然存在极小值. 分别对ηr和ηl取偏导求极

值,得 



∂G

∂ηr

= 2Bηr + Cηl + E = 0,

∂G

∂ηl

= 2Aηl + Cηr + F = 0.

(33)

由此便可解得最佳学习速率,定理得证.

4 仿仿仿真真真实实实验验验(Simulation )
为了进一步验证算法的有效性,下面首先通过一

个非线性系统辨识实例, 证明该算法与其他算法相
比具有收敛速度快和精度高的优点. 然后,将该算法
应用于一个实际的电力短期负荷预测,仿真结果证
明了所建立的预测模型具有一定的实用价值.

4.1 非非非线线线性性性动动动态态态系系系统统统辨辨辨识识识(Nonlinear system iden-
tification )

选取以下非线性动态系统进行辨识:

y(k)=
y(k − 1)

1+y(k−1)2
+µ(k)3, k∈ [1, 400], (34)

式中:当k < 100, µ(k)服从[−1, 1]的均匀分布,其余
µ(k) = sin(πk/45), 获取400个样本作为训练样本
对系统进行辨识. 采用本文提出的聚类算法对系统
输入量分别进行划分,其中输入量y(k− 1)的聚类有
效性标准随聚类数目变化的曲线如图2所示,从中可
以判断最佳聚类数为3;同时对另一个输入量µ(k)进
行分析确定其最佳聚类数目也为3,由此共产生了9

条模糊规则, 所形成的规则前件不确定均值如表1
所示. 规则后件的初始参数在[−1, 1]范围内随机选
取,并利用自适应学习算法对wr和wl进行训练. 图3
给出了SOIT2FNN与文献 [18]中的T1FNN和IT2FNN
经过10步训练的均方根误差曲线, 显然SOIT2FNN
与其他算法相比具有更快的收敛速度,且学习误差
最小,表明其在确定网络结构和模型训练方面的优
越性. 训练中每一步都以最优的学习速率进行学习
迭代,学习速率ηr和ηl的变化曲线如图4所示.

图 2 有效性标准随聚类数目变化的曲线

Fig. 2 The curve of cluster validity criterion

表 1 规则前件不确定均值
Table 1 Uncertain means of rule antecedent

y(k − 1) µ(k)

第1组 [–1.1087, –1.0774] [–0.8331, –0.8179]
第2组 [–0.0798, –0.0550] [0.0076, 0.0167]
第3组 [1.979, 1.1324] [0.8270, 0.8455]

图 3 训练误差曲线

Fig. 3 The curve of training error

图 4 学习速率变化

Fig. 4 The change of learning rates
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网络训练完成后,选取不同的系统输入量产生测
试样本以便验证网络的泛化性能,如下所示:

u(k) =



− 0.7 +
mod(k, 50)

40
, k 6 80,

rands(1, 1), 80<k6130,

− 0.7−mod(k, 180)
180

, 130<k6250,

0.6 cos
πk

50
, k > 250.

(35)

测试样本的实际值和模型输出值如图5所示,可
见模型具有较好的逼近精度和泛化能力. 训练样本
和测试样本的各项性能指标如表2所示.

图 5 测试样本辨识效果

Fig. 5 Identification result of testing samples

表 2 训练样本和测试样本的性能指标
Table 2 Performance index of training and

testing samples

性能 训练样本 测试样本

指标 模型值(实际值) 模型值(实际值)

REMS 0.06002 0.07587
APE 2.6112% 3.247%
mean 14.83(14.83) 0.02657(0.02658)
min 13.97(13.8) –0.9124(–1.185)
max 15.85(16.09) 0.7539(0.8498)

表2中: RMSE为均方根误差, APE为平均百分误
差, mean为均值, min为最小值, max为最大值.

4.2 在在在电电电力力力负负负荷荷荷预预预测测测中中中的的的应应应用用用(Application in
short-term power load forecasting)
电力负荷预测是电力系统规划的重要组成部

分,准确的电力负荷预测是合理进行电力系统规划、
建设、生产、调度以及检修的重要依据. 然而,电力
负荷的波动受诸多自然、社会因素不同程度的影

响,且各种影响因素具有一定的复杂不确定性,增加
了其准确预测的难度.

利用本文的算法来建立电力负荷预测模型, x =
[x(k − 3), x(k − 2), x(k − 1), x(k)]T为输入变量,

x(k + 1)为输出变量. 选取我国某市2011年5月份
的各小时负荷时间序列作为实验数据, 共744个数
据, 其中前504个(前21天)用来建立预测模型, 后240
个(后10天)用来检验预测结果. 经过本文聚类算法
处理确定每个输入变量的最佳聚类数目为3,可构成
34 = 81条规则,共有2×3×4+2×81 = 186个需要
辨识的参数. 经过200步训练后,训练结果和测试结
果如图6和图7所示,可见该模型获得较高的逼近精
度,能较好地跟踪负荷曲线的实际走向.表3给出了
SOIT2FNN与其他几种方法的电力负荷预测性能
的比较结果,从表中可以看出, SOIT2FNN具有更高
的预测精度和更低的泛化误差, 虽然比SVD–BP和
SVD–SM–BP产生的规则数多, 但需要辨识的参数
个数明显更少.

图 6 训练结果

Fig. 6 Training result

图 7 测试结果

Fig. 7 Testing result

表 3 SOIT2FNN与其他模型性能比较
Table 3 Performance comparison of SOIT2FNN with

other models

规则 参数 训练 测试 测试
模型

数量 个数 REMS REMS APE/%

MPSO-FNN[19] — — — 1.4274 1.182
PSO-BP[19] — — — 2.0552 1.705
SVD-BP[20] 34 484 — — 2.58

SVD-SM-BP[20] 31 442 — — 2.58
SOIT2FNN 81 186 0.01549 0.02165 1.4

5 结结结论论论(Conclusions)
本文利用模糊聚类中加权参数控制着聚类模糊



第 6期 姚兰等: 自组织区间二型模糊神经网络及其自适应学习算法 791

性的结论,提出了一种自组织区间二型模糊神经网
络,能够基于输入输出数据自动完成结构辨识和参
数辨识. 主要特点在于: 1) 提出了一种新的确定区
间二型模糊规则前件参数的方法; 2)利用聚类有效
性标准自动确定规则数目,避免了由于错误估计聚
类数目而使算法不能正确揭示数据聚类结构的问

题; 3)基于梯度下降法和Lyapunov函数稳定收敛定
理给出规则后件权向量学习速率的自适应学习算

法,由于每一步训练都是以最优学习速率进行学习
迭代,因而加快了模型训练的收敛速度.通过系统辨
识实例验证了该方法与其他方法相比具有收敛速度

快、逼近精度高的优点; 利用该算法建立的电力短
期负荷预测模型具有较高的预测精度和较强的泛化

能力,表明了该预测模型的可行性和有效性. 下一步
本文将研究适用于前件参数进一步优化的算法,同
时将研究成果应用到含有复杂不确定性因素的电力

系统故障诊断和预测等.
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