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摘要:本文提出了一种使用一型模糊规则生成区间二型TSK(Takagi-Sugeno-Kang)神经模糊系统的新方法. 该方
法以训练数据集与使用自组织方法由该训练集训练生成的一型模糊系统为驱动,通过新型模糊系统前件类型转换
算法与规则参数自适应学习算法的训练,在不高于原一型系统模糊集合总数前提下,自主构建区间二型TSK神经模
糊系统.此外,针对两种典型的多输入单输出和多输入多输出系统,在3种不同强度的系统扰动场景下进行了对比仿
真实验. 实验结果表明,在含有不同扰动状态系统的建模与辨识中本方法较于对比方法具有更加优异的性能.
关键词: 二型模糊系统;神经模糊系统;类型转换;数据驱动;融合
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Abstract: This paper presents a novel approach to generating an interval type–2 TSK (Takagi-Sugeno-Kang) neural
fuzzy system (IT2--TSK–NFS) by using type-1 TSK fuzzy (T1--TSK) rules. This method makes full use of training data
sets and those T1 fuzzy rules generated from existing well-behaved self-organizing T1 methods to automatically generate a
better performing IT2--TSK--NFS through novel antecedent type transformation and adaptive parameter training algorithms.
Meanwhile, the rule number of the IT2--TSK--NFS stays the same as the original T1’s whereas the total number of IT2--FSs
in the antecedent is no more than that of the original ones. Two benchmark examples with three different disturbance
scenarios are given in experiments. The comparison results show and validate the proposed IT2--TSK--NFS can perform
better than original T1--TSK system, and in some cases better than other IT2 self-organizing methods in literature in dealing
with system modelling and identification issues under different disturbances.
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1 引引引言言言(Introduction)
基于数据驱动的模糊逻辑系统 (fuzzy logic

system, FLS,简称模糊系统)对未知系统进行建模或
者预测的工作是模糊系统万能逼近性的重要应用分

支之一.模糊集合(fuzzy set, FS)是组成模糊系统的基
础,根据模糊集合类型可将其分为一型模糊集合
(type-1 fuzzy set, T1--FS)与二型模糊集合 (type–2
fuzzy set, T2--FS).其中,二型模糊集合的典型特征为
其在主隶属度函数值与输入论域张成的平面空间内,

集合由上隶属度函数、下隶属度函数及两个隶属度之

间的不确定域组成. 从T2--FS次隶属度特征进行分类,
又分为具有非单值次隶属度函数的广义二型模糊集

合(general T2--FS, GT2--FS)及具有单值(值为1)次隶
属度函的区间二型模糊集合(IT2--FS),如图1所示. 模
糊系统由3部分组成: 模糊化、模糊推理及解模糊化.
根据模糊化及模糊推理模块中规则原因部分(前件)所
使用的模糊集合类型可将模糊系统分为两大类: 以
T1--FS为基础的一型模糊系统(T1--FLS),以T2--FS为
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基础的二型模糊系统(T2--FLS),如图1和2(a)−(b)所
示. 类似于上述二型模糊集合的分类,由GT2--FS组成
的T2--FLS为广义二型模糊系统 (GT2--FLS),由 IT2--
FS组成的T2--FLS为区间二型模糊系统(IT2--FLS).更
具体地来讲,模糊系统根据规则结论部分(后件)所使
用的结论类型又可将其分为两种类型,即后件使用模
糊集合来表达的Mamdani型模糊系统及后件由含输
入变量不同阶数信息的线性方程来表达的 TSK
(Takagi-Sugeno-Kang)或TS(Takagi-Sugeno)型模糊系
统. T2--FS为模糊系统提供了额外的设计自由度,因此
理论上使用二型模糊集合设计的T2--FLS具有相较于
T1--FLS有更加优秀的对不确定性处理能力并可以有
效减少在相同性能表现下的系统模糊规则总数[1]. 自
T2--FLS被实际应用以来,该分支吸引了众多模糊学

界的专家学者的研究兴趣并迅速成为模糊学界的研

究热点. 其中,因IT2--FLS相较于GT2--FLS在计算复
杂度与难度上更易实现,目前已经广泛地应用在信号
处理、模式识别、系统辨识与控制、股票预测等领域

的研究中[2]. T2--Mamdani型因后件更容易形象化表
述与理解,在根据专家经验构建规则的T2--FLS中有
广泛的应用,在自适应函数逼近方面亦有广泛的研究
与应用[3–4]. 然而, T2--Mamdani的优势也成为其在某
些方面应用上的掣肘,当在某些场景无法以语言逻辑
构建意义明确的模糊系统规则时, T2--TSK因其后件
具有明确的数学表达形式在此场景下较T2--Mamdani
更易应用. 正是因为T2--TSK的上述优点,近几年模糊
学界对于T2--TSK的研究的深度与数量均有超过T2--
Mamdani的趋势.

图 1 一型与二型模糊集合示意图
Fig. 1 Schematic diagram of type-1 & type–2 fuzzy sets

图 2 模糊系统示意图
Fig. 2 Schematic diagram of fuzzy logic systems

神经模糊系统(neural fuzzy system, NFS)与模糊
神经网络(fuzzy neural networks, FNN)均结合了模
糊系统与神经网络的优点,即模糊系统的设计便捷
性与神经网络的分布式运算结构. 神经模糊系统每
层所代表的功能均与模糊系统对应的模块相对应,
运算节点以神经元结构形式呈现,便于计算与嵌入
式硬件开发. 迄今为止,一型神经模糊系统的研究
成果主要集中在离线或在线自组织建模[5–6]、控

制[6]、分类预测[7]等方面;区间二型神经模糊系统
的研究成果主要集中在自组织建模[8–9]、系统辨

识[10]、控制[11–12]等. 通常来讲,构建一个二型模糊
系统主要由两种方式进行: 1) 通过专家经验; 2) 通
过数据驱动方法利用训练数据离线或在线的方式自

主获得. 当前,绝大多数的针对系统建模或时间序
列预测问题的IT2--TSK自主学习(自组织)算法均是
直接由训练数据集通过区间二型模糊神经网络或神

经模糊系统的学习直接构建而成[13–16]. 通过数据
驱动方法直接构建二型模糊系统并没有充分利用那

些成熟的一型模糊自组织方法生成的一型模糊系统

规则.本文对已有的成熟一型模糊自组织算法加以
利用,首先生成性能较好的T1--FLS,并通过类型转
换算法将对应的T1--FLS规则前件构建为相应的
IT2--FLS系统前件,再利用优化算法(如梯度法、最
速下降法、遗传算法、粒子群算法等)[17–19]优化新

生成的系统结构与参数使其达到更优的性能指标.
Nguyen等[20]使用T1--TSK系统将前件模糊集转化
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为区间二型模糊集,再使用遗传算法优化前件及后
件的参数. 该研究假设使用 IM--ENFS算法生成的
T--1FLS的系统已经是最优系统,在类型转换过程中
并未考虑对前件模糊集相似度进行判断与融合操

作,且在优化参数步骤其前件需优化的参数限定了
模糊集合的中心和上、下隶属度的关系,无法独立
调整对应的参数,因此该研究在两步操作后生成的
T--2FLS无法得到最优的T2--FLS结构. Juang等[18]

所发表的二型神经模糊系统T2NFS--T1研究成果先
将T1--TSK系统中的前件模糊集合进行相似度判断
与融合,再对融合后的前件模糊集进行类型转换操
作,之后使用一阶梯度算法优化其前、后件的参数,
因其类型转换的顺序问题,该研究在前件模糊集的
类型转换操作并不能完全体现IT2--FS之间的关系,
有可能漏掉某些需要合并的IT2--FS.
为了解决上述工作存在的问题,充分利用现有

一型模糊自组织方法生成的T1--TSK规则以帮助研
究人员更加快速有效地自主构建IT2--TSK--NFS,本
工作提出了一种从一型TSK模糊系统构建区间二型
神经模糊系统的新方法. 该方法含有两个步骤,分
别是神经模糊系统规则前件结构构建及规则前后件

参数优化. 第1步含有3个子过程,分别是前件类型
转换初始化、前件IT2--FS相似度判断及分组,相似
组内IT2--FS融合.第2步使用线性最小二乘法和本
文提出的自适应步长最速下降算法对系统后件参数

和前件参数分别进行学习训练使系统达到较优的性

能。

本文其他章节行文如下: 第2节对一型TSK模糊
系统规则结构及用来生成该类规则结构的备选自组

织一型模糊方法给出对应的说明与分析,本节同时
对本文提出的区间二型TSK神经模糊系统结构给出
具体说明. 第3节给出两个自主学习的步骤,分别对
各自包含的子步骤及对应算法给出详细的阐述与分

析;第4节给出针对两种典型模型使用本文方法在3
种不同系统扰动情况下的对比仿真实验. 实验结果
与原一型模糊系统、文献中出现的一型模糊系统及

自组织二型模糊系统进行交叉对比;第5节给出结
论.

2 模模模糊糊糊TSK规规规则则则结结结构构构与与与区区区间间间二二二型型型神神神经经经模模模糊糊糊
系系系统统统的的的结结结构构构 (Fuzzy TSK rule structure and
interval type–2 FLS’s structure)

2.1 一一一型型型模模模糊糊糊TSK规规规则则则结结结构构构及及及备备备选选选自自自组组组织织织神神神经经经模模模
糊糊糊系系系统统统方方方法法法 (Type-1 fuzzy TSK rule structure
and the candidate self-organizing FLS)

1) 一型模糊TSK规则结构.

本文采用的一型模糊TSK规则结构为:前件是

一型模糊集合、后件系数为常数的一型TSK模糊规
则结构,该种规则结构有较好的可解读性且该型模
糊系统已被严格证明为万能逼近器.

T1--TSK系统的规则以多输入多输出的形式给
出,其中第r条规则为如下形式:

规则r : 若I1是Xr
1 , I2是Xr

2 , · · · , Ik是Xr
k ,

则OP
r = CP

0,r +
k∑

i=1
CP
i,rIi,

(1)

其中: r = 1, · · · , g, i= 1, · · · , k, P = 1, · · · , q, Xr
i

代表第 i个输入变量 Ii所对应的一型模糊集合, OP

代表第P个输出, CP
0,r代表后件线性方程中零阶输

入变量项的系数, CP
i,r代表与第i个输入变量所对应

的精确值系数. g是模糊规则的总数, k是输入的总
数, q是输出的总数.

2) 备选自组织神经模糊系统方法.
在本研究中,从众多已有的一型模糊自组织方

法中[5, 21–28]选取一种备选自组织模糊方法来生成

T1--TSK模糊规则.广义动态模糊神经网路(genera-
lized dynamic fuzzy neural network, GD--FNN)[24]为

基于椭圆基神经网络结构且具有规则修剪能力的自

组织模糊神经网络方法,该方法的规则修剪特性使
训练生成的FNN可在规则总数不满足模糊系统完
备性条件下对训练集具有较好的逼近性能. GD--
FNN得到了较为广泛的应用,如系统辨识[29]、时间

序列预测[30]、系统建模[31–32]等. 使用GD--FNN生
成的T1--FLS在规则前件集合数相同的情况下较生
成具有完备规则总数的一型模糊自组织方法(如:
ANFIS[28]),其规则总数较少,生成的T1--FLS更加
节省建模后的模糊系统在运算时的计算资源,能有
效提高计算效率.

2.2 区区区间间间二二二型型型神神神经经经模模模糊糊糊系系系统统统结结结构构构 (Interval type–2
neural fuzzy system structure)

1) 区间二型模糊TSK规则结构.
本文采用的区间二型模糊TSK规则结构为:前

件为区间二型模糊集合、后件系数为常数的规则结

构,该种规则结构有较好的可解读性且该型模糊系
统已被严格证明为万能逼近器[33]. 不失一般性,本
文同样给出多输入多输出形式的规则,其中,第r条

规则为如下形式:

规则r : 若I1是X̃r
1 , I2是X̃r

2 , · · · , Ik是X̃r
k ,

则OP
r = C̃P

0,r +
k∑

i=1
C̃P
i,rIi,

(2)

其中X̃r
1代表第i个输入变量Ii所对应的高斯区间二

型模糊集合(IT2--FS),其他关于后件系数的定义与
前述一型模糊规则相同.
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2) 区间二型神经模糊系统结构.

基于前述IT2--TSK系统,本文在图2(b)基础上将
区间二型神经模糊系统设计为具有6层神经模糊系
统的结构,如图3所示. 结构中第3层为新加入的以

规则顺序进行排列的模糊化拓扑关系层,该层以一
种更清晰的数学表达形式帮助研究人员设计基于梯

度法、最速下降法等以串联偏导数为基础的优化算

法进行系统参数的优化工作.

图 3 区间二型TSK神经模糊系统结构示意图

Fig. 3 Schematic diagram of IT2--FNS

a) 第1层(论域集合顺序模糊化模块).

本层代表在每个输入论域中具有不确定中心的

高斯区间二型模糊函数,使用输入Ii生成区间模糊

化值:

[µo in
i

(Ii), µ̄
o in
i (Ii)]o in=1,2,··· ,Oi

, (3)

其中: µo in
i

(Ii)与 µ̄o in
i (Ii)分别为上隶属度函数

(upper membership function, UMF)与下隶属度函数
(lower membership function, LMF), o in代表输入变

量Ii对应的第o in个IT2--FS.式(3)的具体表达形式
可如式(4)–(5)所示:

µ̄o in
i (Ii)=


G(co in

Li , σo in
i ; Ii), Ii < co in

Li ,

1, co in
Li 6 Ii6 co in

Ri ,

G(co in
Ri , σo in

i ; Ii), Ii > co in
Ri ,

(4)

µo in
i

(Ii)=


G(co in

Ri , σo in
i ; Ii), Ii6

(co in
Li +co in

Ri )

2
,

G(co in
Li , σo in

i ; Ii), Ii>
(co in

Li +co in
Ri )

2
,

(5)

其中: 隶属度函数G(c, σ; I)代表具有中心值c、宽度

σ和输入I的高斯函数方程, L与R分别代表左、右.

b) 第2层(规则顺序拓扑逻辑关系模块).

本层将建立论域顺序与规则顺序模糊集合之间

的拓扑关系以明确第1层与第3层的连接关系,第 1
层所得到的UMF与LMF的模糊值将按照这种拓
扑关系排列为规则顺序的UMF值 µ̄r

i (Ii)与LMF
值µr

i
(Ii), 其分别对应于简化表达的µ̄o in

i (Ii)与

µo in
i

(Ii). 拓扑关系将以偏微分的形式记于式(6):

∂µr
i

∂µo in
i

=
1, 在第r条规则被激活的第1层的

第o in个模糊集合,

0, 其他,

(6)

其中µ代表µ̄与µ.
c) 第3层(激活值计算模块).
在本层,使用T范数对输入隶属度函数值µ̄r

k(xk)

与µr
k
(xk)进行计算以得到第r条规则的上激活值与

下激活值,如式(7). 然后,上、下激活值将被传递到
第5层:

f̄r =
k∏

i=1
µ̄r
i (Ii), f r

=
k∏

i=1
µr
i
(Ii). (7)

d) 第4层(后件计算模块).
本层将使用输入变量与后件系数来计算对应的

后件输出OP
r ,为便于与神经模糊系统的输出作出区

别, OP
r 值使用新符号ĈP

r ,并传递至第5层如式(8):

ĈP
r = OP

r = C̃P
0,r +

k∑
i=1

C̃P
i,rIi. (8)

e) 第5层(降型模块).
传统的COS降型优化算法(如KM, EKM算法

等)并不能在算法计算过程中将UMF与LMF分别放
到两部分进行计算.因此,本层使用Begian-Melek-
Mendel(BMM)[34]降型优化算法对第4层和第5层输
入进来的数值计算第k个输出变量所对应的输出子

值OP
TSK和ŌP

TSK:
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OP
TSK =

0.5
g∑

r=1
f rĈP

r

g∑
r=1

f r
,

ŌP
TSK =

0.5
g∑

r=1
f̄ rĈP

r

g∑
r=1

f̄ r

.

(9)

f) 第6层(输出模块).
区间二型神经模糊系统第P个输出所对应的输

出为第5层两个子值相加,如式(10)所示:

OP
TSK = OP

TSK + ŌP
TSK. (10)

3 区区区间间间二二二型型型神神神经经经模模模糊糊糊系系系统统统的的的自自自主主主生生生成成成

过过过程程程(Automatically generating algorithm of
IT2--NFS)
本节将给出具体的自主模糊系统规则前件集合

类型转换及构建步骤与对应的算法. 前件结构构建
过程包含区间二型模糊集合建立、相似度判断与融

合操作3部分: 在第1步中,输入变量在进入系统前
经过归一化操作使其限定在[−1, 1]区间内,这样可
使一型模糊集合向不确定中心类型的区间二型模糊

集合的初始化过程更合理;第2步以论域集合顺序
为依据,对每个输入变量论域的相邻区间二型模糊
集合进行相似度计算与分组操作;第3步将第2步中
划归的不同的分组分别使用改进的融合算法进行融

合操作.最后,在参数学习阶段分别采用本文提出的
一种新型具有自适应步长的最速下降法及线性最小

二乘法先后调整前、后件参数,并以对应的系统性
能指标为算法结束标识. 具体算法流程如图4所示.

注注注 1 为保证所提出系统结构的简洁性与有效性,本

文涉及在前件规则融合后在参数学习过程中再次进行模糊集

合的相似度判断并对可能出现的超过相似度阈值的规则再次

进行融合操作.

3.1 IT2--TSK前前前件件件类类类型型型转转转换换换(Type transformation
algorithms for IT2--TSK antecedent part)

1) 区间二型模糊集合初始化.
假设T1--TSK系统前件在每个输入论域均由高

斯T1--FSs组成,这些一型模糊集合可以由高斯参数
矩阵来表示. 具体来讲,一型模糊集合高斯参数矩
阵含有两个矩阵,分别为宽度矩阵Θk×Oi

与中心矩

阵ck×Oi
,输入变量进行归一化处理. 因在IT2--TSK

--NFS中使用的是具有不确定中心的区间二型模糊
集合,因此宽度矩阵直接沿用一型宽度矩阵如
式(11),一型中心矩阵被赋予初始扩展值扩展为左
中心矩阵与右中心矩阵如式(12):

σk×Oi
= Θk×Oi

, (11)

{
cL = [co in

Li ] k×Oi
= [co in

i − 0.1] k×Oi
,

cR = [co in
Ri ] k×Oi

= [co in
i + 0.1] k×Oi

.
(12)

图 4 区间二型神经模糊神经系统自主生成算法流程图

Fig. 4 Automatically generating IT2--TSK--FNS algorithm

2) 区间二型模糊集合相似度分组.

注意到使用一型模糊自组织方法生成的模糊系

统因要保证模糊完备性或逼近精度,往往某些输入
变量论域会生成很多在几何关系上中心靠近或重

合、宽度大致相同的模糊集. 在经过上一步操作后,
这些集合的相似度会进一步提升,造成系统结构冗
余与计算资源的浪费. 因此,这些存在着较高相似
度的集合需要进行融合操作以提升系统的表现能

力. Juang在类似工作[18]的研究中采用的是一型模

糊集合的相似度判断与融合操作,再进行初始化.
但这样的操作如上所说,很有可能漏掉初始化后的
区间二型模糊集合中仍然相似的集合,本文将在下
面给出对应的例子来阐述这个观点;其融合算法仅
考虑了集合之间的几何关系,并没有考虑融合的集
合在论域均匀分布的问题.本文采用Wu[35]给出的

基于扩展Jaccard一型模糊集合相似度计算的区间
二型模糊集合相似度计算算法,该方法已被指出具
有较好的相似度计算能力. 两个相邻的初始化区间
二型模糊集合X̃a, X̃a+1相似度SN计算如下:

SN (X̃a, X̃a+1) ≡
P (X̃a

∩
X̃a+1)

P (X̃a
∪

X̃a+1)
=
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I
min(µX̃a

(I),µX̃a+1
(I))dIw

I
max(µX̃a

(I),µX̃a+1
(I))dI

, (13)

若相似度SN (X̃a, X̃a+1)>Ssim,其中Ssim是相似

度衡量阈值,则区间二型模糊集合X̃a, x̃a+1为高度

重合的,并需要被融合为一个IT2--FS.更广地讲,若
连续多个集合其相邻两个集合的相似度均超过相似

度阈值,如X̃a, · · · , X̃a+h,则这些集合将被划归为
一个融合组n.

3) 区间二型模糊集合融合.
本节提出一种新型的融合算法,相较于其他融

合算法,该方法更综合的考虑被融合的集合组n的

几何信息.融合算法在式(14)–(16)中给出,用来计
算融合组n的融合后的二型模糊集合X̃n左、右中心

cnL, cnR与宽度σn.

cnL = sl min(caL, · · · , c(a+h)L)+

sr max(caR, · · · , c(a+h)R),

cnR = sr min(caL, · · · , c(a+h)L)+

sl max(caR, · · · , c(a+h)R),

σn = max(σnL, σnR),

(14)

σnL =
1√

− ln ε
|sr(caL − c(a+h)R)− σa

√
− ln ε|,

(15)

σnR =
1√

− ln ε
|sr(c(a+h)R−caL)+σ(a+h)

√
− ln ε|, (16)

其中: sl, sr是融合几何选择因子,它们的取值范围

为(0, 1),数学关系为sj =
1

A
, sl + sr = 1; A为定义

集合选择因子的分母值; caLR, c(a+h)LR分别为融合

组中的左、右两端待融合IT2集合X̃a和X̃(a+h)

的左、右中心值, σa与σ(a+h)分别为其宽度值. σnL
与σnR分别为融合算法计算出的初始IT2集合的左
端中宽度与右端宽度值. ε是融合扩展指数,范围为
(0, 1),用来决定相较于融合组n的扩展程度.式(14)
的前两个公式决定了融合后的区间二型模糊集合的

两个不确定中心的位置,其中

min (caL, · · · , c(a+h)L), max (caR, · · · , c(a+h)R)

分别代表了被融合的同组内的所有初始区间二型模

糊集合的最左侧不确定中心位置和最右侧不确定中

心集合位置.其中决定融合集合选择因子最重要的
人为设定参数为因子si的分母值A. 式(15)–(16)是
对融合后的区间二型模糊集合的宽度参数的计算过

程,结合式(14)中第3个公式的整合,将选择出能够
将本组待融合集合宽度最大程度包围住的最终宽度

参数. 这部分中最重要的参数为扩展指数ε. 为进一
步讨论这两个参数对融合后的区间二型集合的影响

程度并给出适用于融合算法的参数选择,本文在图
5、图6中分别给出固定扩展指数ε及分母值A情况

下的集合融合示例. 例中给出了两种较为典型的分
组结果,即同组内的IT2--FS具有相同的不确定中心
值但宽度不同及具有不同的宽度与不确定中心.

图 5 在相同融合扩展指数和不同融合几何选择因子分母值条件下的区间二型模糊集合融合示例
Fig. 5 Mergence examples of IT2-FSs under same expansion and different geometrical index
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图 6 在相同融合几何选择因子分母值和不同融合扩展指数条件下的区间二型模糊集合融合示例

Fig. 6 Mergence examples of IT2--FSs under different expansion and same geometrical index

图5中每个子图中浅色的区间二型模糊集合为
由一型模糊集合根据式(11)–(12)生成的初始化区间
二型模糊集合,由式(13)依次对相邻IT2--FS进行相
似度计算并分组,共分为三组,每一个深色的 IT2--
FS为对应分组内的单个集合或多个集合通过式(14)
–(16)融合后的IT2--FS.图例中的左、右两个融合后
IT2--FSs属于融合组内集合,具有相同的不确定中
心,但宽度各不相同;中心的融合后IT2--FS属于融
合组内集合具有不同的不确定中心与宽度.对于第1
类相似分组,融合后的IT2--FS计算出的宽度大于组
内最大的集合的宽度,以涵盖组内所有集合的特征;
对于第 2类相似分组,融合后的IT2--FS的不确定域
(阴影部分)均匀覆盖住能够体现被融合的集合的平
均特征的区域,同时,该集合的宽度大于组内最大
的集合的宽度.可以发现,图4所示的固定扩展指数
ε,A在由小增大的过程中,每个融合后集合的两个
不确定中心距离同时增大,造成每个集合不确定域
面积的增大.然而,对于一个变量论域上的融合后的
IT2--FS,因为此时前件IT2--FS宽泛地代表了每个相
似分组内的所有集合的特征,原系统(一型模糊系
统)的规则后件与前件的对应关系也随之改变.新生
成的IT2--TSK--NFS还无法表现出如原系统一样的

对所建模模型的逼近性能,前、后件参数还需要进
一步通过优化算法调整以匹配所对应的系统.此时,
前件IT2--FS过大的不确定域会给提高优化算法寻
优的难度.因此,选择一个合适的A可以使融合操
作后的 IT2--FS既可以代表所融合的相似组内的
IT2--FS大部分特征又不会出现过大的不确定域.以
此为基础,进行了如图6所示的固定A值对扩展指
数ε从0.2至0.8依次递增的探究实验,实验结果表明
增大会令融合后IT2--FS的宽度随之加宽.

3.2 IT2--TSK规规规则则则参参参数数数学学学习习习 (Parameter learning
algorithms for IT2--TSK rules)
在完成上述二型模糊系统规则前件的构建后,

由于该过程使得相较于T1--TSK的规则结构, IT2--
TSK--NFS规则前件在模糊集个数与规则对应关系
上均有所改变,因此原T1--TSK规则后件无法匹配
新的 IT2--TSK--NFS,其后件参数需要重新确立.
IT2--TSK--NFS的前件结构系数与后件参数系数将
通过混合学习算法优化调整以提升系统性能.
假设数据由M 对输入输出训练数据 (IT(m),

OT(m))组成,其中:

m=1, · · ·,M, I(m)=(I1(m), · · · , Ik(m))T,

且O(m) = (O1
d(m), · · · , Oq

d(m))T. 系统性能评价
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指标选取平方差指标如下所示:

E =
1

2

q∑
P=1

M∑
m=1

(|OP
TSK(m)−OP

d (m)|)2. (17)

1) 后件参数学习.

为了简化 IT2--TSK--NFS在式 (9)–(10)的表示,
将其记作矩阵形式,则式(10)可写为

OP
TSK = Φ · ĈP = [Φ̄/2 Φ/2] · ĈP , (18)

其中: ĈP = [ĈP ĈP ]T,

ĈP =

[C̃P
0,1 C̃

P
0,2 · · · C̃P

0,g · · · C̃P
k,1 · · · C̃P

k,g]1×[(k+1)×g],

Φ̄ =

[

(k+1)×g︷ ︸︸ ︷
f̄1 · · · f̄g f̄1I1 · · · f̄gI1 · · · f̄1Ik · · · f̄gIk]/

g∑
r=1

f̄r,

Φ =

[

(k+1)×g︷ ︸︸ ︷
f
1
· · · f

g
f
1
I1 · · · fg

I1 · · · f1
Ik · · · f

g
Ik]/

g∑
r=1

f
r
.

将式(18)代入式(17),可得

E =
1

2

q∑
P=1

M∑
m=1

(|OP
TSK(m)−OP

d (m)|)2 =

1

2

q∑
P=1

(|Φ · ĈP −OP
d |)

T
(|Φ · ĈP −OP

d |) =

1

2

q∑
P=1

∥Φ · ĈP −OP
d ∥22. (19)

整理式(19),可将其改写为应用于线性最小二乘法
(linear least squares)求解的优化问题:

min
Ĉ

∥Φ · Ĉ −OP
d ∥22. (20)

更具体地,假设最优的后件参数ĈP∗可以被描

述为最小化线性问题(20)的最优解,则可通过广义
逆方式求解ĈP∗:

ĈP∗ = Φ+OP
d , (21)

其中Φ+是Φ的广义逆矩阵.

2) 前件参数学习.

经过后件参数学习阶段后,笔者提出一种新的
具有自适应运算步长的最速下降算法来分别调整

IT2--TSK--NFS第2层中的区间二型模糊集合的前件
的宽度及左、右中心.

a) 具有自适应下降步长的最速下降算法.

IT2--TSK--NFS的前件参数,即第2层中的前件
模糊集合宽度σo in

i 、左侧中心co in
Li 和右侧中心co in

Ri

由改进的最速下降算法进行调整. 最速下降算法如

式(22)–(24)所示:

σo in
i (m+ 1) =

σo in
i (m)− ησdσo in

i (m)

∂E

∂σo in
i (m)

, (22)

co in
Li (m+ 1) =

co in
Li (m)− ηCL

dco in
Li (m)

∂E

∂co in
Li (m)

, (23)

co in
Ri (m+ 1) =

co in
Ri (m)− ηCR

dco in
Ri (m)

∂E

∂co in
Ri (m)

, (24)

其中ησ, ηCL
和ηCR

分别为宽度、左侧中心和右侧中

心的步长比例系数,式(22)–(24)中的偏微分方程的
具体表达形式见式(25)–(27):

∂E

∂σo in
i

=
∑
P

∑
r

∂E

∂OP
(
∂OP

∂f
r

∂f
r

∂µr
i

∂µr
i

∂σr
i

∂σr
i

∂σo in
i

+

∂OP

∂f̄r

∂f̄r
∂µ̄r

i

∂µ̄r
i

∂σr
i

∂σr
i

∂σo in
i

), (25)

∂E

∂co in
Li

=
∑
P

∑
r

∂E

∂OP
(
∂OP

∂f
r

∂f
r

∂µr
i

∂µr
i

∂crLi

∂crLi
∂co in

Li

+

∂OP

∂f̄r

∂f̄r
∂µ̄r

i

∂µ̄r
i

∂crLi

∂crLi
∂co in

Li

), (26)

∂E

∂co in
Rin

=
∑
P

∑
r

∂E

∂OP
(
∂OP

∂f
r

∂f
r

∂µr
i

∂µr
i

∂crRi

∂crRi

∂co in
Ri

+

∂OP

∂f̄r

∂f̄r
∂µ̄r

i

∂µ̄r
i

∂crRi

∂crRi

∂co in
Ri

), (27)

其中
∂σr

i

∂σo in
i

,
∂crLi
∂co in

Li

和
∂crRi

∂co in
Ri

分别为宽度、左侧中心

和右侧中心在式(6)中所示的第2层与第3层之间的
拓扑逻辑关系.为下文便于书写,规定Z o in

i =

σo in
i /co in

Li /co in
Ri .

∂E

∂OP
= |OP

TSK(m)−OP
d (m)|, (28)

∂f
r

∂µr
i

=
f
r

µr
i

,
∂f̄r
∂µ̄r

i

=
f̄r
µ̄r
i

, (29)

∂f
r

∂µr
i

=
f
r

µr
i

,
∂f̄r
∂µ̄r

i

=
f̄r
µ̄r
i

, (30)

∂µr
i

∂σr
i

=
G(crRi, σ

r
i , xi)(xi − crRi)

2

(σr
i )

3 , xi 6
crLi + crRi

2
,

G(crLi, σ
r
i , xi)(xi − crLi)

2

(σr
i )

3 , xi >
crLi + crRi

2
,

(31)
∂µ̄r

i

∂σr
i

=
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G(crLi, σ
r
i , xi)(xi − crLi)

2

(σr
i )

3 , xi 6 crLi,

0, crLi < xi < crRi,

G(crRi, σ
r
i , xi)(xi − crRi)

2

(σr
i )

3 , xi > crRi,

(32)
∂µr

i

∂crLi
=

0, 其他,
G(crLi, σ

r
i , xi)(xi − crLi)

(σr
i )

2 , xi >
crLi + crRi

2
,

(33)
∂µr

i

∂crRi

=
G(crRi, σ

r
i , xi)(xi − crRi)

(σr
i )

2 , xi 6
crLi + crRi

2
,

0, 其他,

(34)
∂µ̄r

i

∂crLi
=

G(crLi, σ
r
i , xi)(xi − crLi)

(σr
i )

2 , xi 6 crLi,

0, 其他,

(35)

∂µ̄r
i

∂crRi

=
0, 其他,
G(crRi, σ

r
i , xi)(xi − crRi)

(σr
i )

2 , xi > crRi.
(36)

b) 自适应下降步长.

最速下降算法是一种经典的线性与非线性系统

参数学习的优化方法,有着广泛的应用,但是,目前
为止使用在IT2--TSK--NFS或IT2--FNN研究中的最
速下降算法均采用固定步长,使得算法在计算最优
解时缺少自适应性. 因此,本文提出一种新的具有
自适应步长的算法并给出对应推导与证明过程.

定定定理理理 1 自适应步长矩阵d∗(m)由下式进行计

算:

d∗Z o in
i (m)

=

|∂E(σ, cL, cR)

∂Z o in
i (m)

|
q−1

(∥∇E(σ, cL, cR)∥q)
q
p

.
(37)

证证证 首先,假设d∗(m) ∈ Ro in是自适应步长矩

阵,则可将d∗(m)看做如下问题的最优解:

max{|∇E(σ, cL, cR)
Td(m)|, s.t. ∥d(m)∥p 6 1}.

(38)

其次,为了获得d∗(m),根据Holder不等式,对任

意∥d(m)∥p 6 1,

|∇ETd(m)| 6 ∥∇E∥q∥d(m)∥p 6 ∥∇E∥q, (39)

其中q=
p

p− 1
(p> 1),将Holder不等式结论代入式

(40),可以得到含有d∗(m)的表达式如式(40):

|∇ET(σ, cL, cR)d
∗(m)| = ∥∇E(σ, cL, cR)∥q.

(40)

最后,将式(40)代入式(37)左侧,有

|∂E
T(σ, cL, cR)

∂Z o in
i (m)

| · |∂E
T(σ, cL, cR)

∂Z o in
i (m)

|
q−1

(∥∇E(σ, cL, cR)∥q)
q
p

=

|∂E
T(σ, cL, cR)

∂Z o in
i (m)

|
q

(∥∇E(σ, cL, cR)∥q)
q
p

=(|∇ET(σ, cL, cR)|
q
)
1− 1

p =

∥∇E(σ, cL, cR)∥q. (41)

4 仿仿仿真真真实实实验验验(Simulation)
在实际应用中,所有的动态系统均包含一定程

度扰动,主要体现为结构、参数的不确定性或及测
量装置中存在的噪声等问题.其中,系统外部扰动
主要体现为系统输出存在测量噪声干扰等情况,而
系统内部扰动主要体现为系统未建模动态与不确定

性干扰等情况. 在本实验中,通过对一个多输入单
输出、一个多输入多输出的典型模型人为地添

加3种不同标准差的噪声模拟系统外部或内部扰动,
用来测试本文提出的区间二型 TSK神经模糊系统
(IT2--TSK--NFS)对含有不同类型扰动的典型模型
的建模或辨识准确程度.每种系统采用两种不同前
件学习方法的IT2--TSK--NFS做对比研究,即: 1) 采
用自适应步长最速下降算法; 2) 采用 BP算法的
IT2--TSK--NFS.笔者预设的参数为IT2--FS相似度
阈值Ssim = 0.7;融合扩展指标ε = 0.6;融合几何选
择因子si分母值A = 6. 例中所使用的最速下降法
步长增益并不相同,具体数值将在例中给出.同时,
因在试验中使用过大步长增益将会导致最速下降算

法中间变量增长超出预期而使得学习算法无法达到

预定效果,所有步长增益取值较小. 每一例的前两
种情况均与现有研究方法进行横向对比,表1中对
实验中使用的系统类型进行定义说明.

表 1 区间二型神经模糊系统类型说明
Table 1 Description of the interval type–2 neural

fuzzy system

区间二型神经模糊系统名称 规则前件训练方式

IT2--TSK--NFS--G1 自适应最速下降法

IT2--TSK--NFS--G2 BP算法
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此外,用来生成IT2--TSK--NFS的原一型模糊系
统的系统表现也参与到对比中. 因为没有现有文献
针对基准样例进行内部扰动的研究,因此第3种情
况只进行原一型模糊系统、两种使用不同前件学习

算法的IT2--TSK--NFS的对比研究.在训练及测试过
程的系统表现使用均方根误差(RMSE)进行衡量.
同时,实验给出原一型模糊系统在IT2--TSK前件初
始化及参数学习后的IT2--TSK--NFS--G1输入变量
论域二型模糊集合的前后对比结果以衡量前件初始

化算法的合理性及参数学习算法的有效性. 其中,
例1两个环节均使用20组蒙特卡洛仿真进行并对所
得到的均方根误差取平均值操作,例2两个环节均
使用30组蒙特卡洛仿真进行并对所得到的均方根误
差取平均值操作.

4.1 例例例 1: 多多多输输输入入入单单单输输输出出出系系系统统统建建建模模模 (Example1:
MISO system modelling)
在本例中,使用IT2--TSK--NFS进行建模的非线

性系统[36–37]

y(m+ 1) =

y(m)y(m− 1)[y(m)− 0.5]

1 + y2(m) + y2(m− 1)
+ vc(m), (42)

其中: y(m− 1), y(m)为系统在m及m− 1时刻的输

出, vc(m)为系统m时刻的控制量. 在本例的仿真实
验中,使用系统(42)生成400组初始数据对,每组数
据对包含输入I1(m) = y(m− 1), I2(m) = y(m),

I3(m) = vc(m)和一个输出O(m) = y(m+ 1),其
中: vc(m)= sin(2πm)/25, m= 1, 2, · · · , 400, y(0)
= y(1) = 0. 接下来,所有的原始输入数据将被归一
化至−1到1的范围,但并不改变输出的大小. 经过
输入归一化处理后的输入输出数据对中取200对均
匀随机分布的数据对作为初始训练数据,另外 200
组作为测试数据. 在本例中,测试数据始终不变,训
练数据根据不同情况在输出训练数据基础上进行一

定的处理.

1) 情况1: 无系统扰动.

在无系统扰动情况下,训练数据为初始训练数
据. 使用自适应下降作为前件优化算法的 IT2--
TSK--NFS--G1及使用固定步长BP算法优化前件参
数的IT2--TSK--NFS--G2作为主要的对比项与文献
中的方法进行了训练与测试RMSE的对比,本情况
下最速下降算法步长增益为ησ=0.5× 10−3, ηCL

=

0.75× 10−3, ηCR
= 0.75× 10−3. 实验结果如表2

所示,输入变量I1, I2, I3论域二型模糊集合在训练

前后的结果如图7(a)所示.

表 2 无系统扰动时各系统性能对比
Table 2 Comparison result without system disturbance

系系系统统统类类类型型型 SANFIS[38] MRAN[38] FWSIRM--FIS[37] GD--FNN IT2--TSK--NFS--G1 IT2--TSK--NFS--G2

规则数 17 22 9 4 4 4
模糊集合数 NA NA 9 8 7 7
训练RMSE 0.0539 0.0371 0.0443 0.0466 0.0135 0.0138
测试RMSE 0.0221 0.0271 0.0494 0.0142 0.0105 0.0113

2) 情况2: 系统外部扰动.

在系统外部扰动的情况下,即系统输出O被噪声

污染情况下,本节分别使用0.1, 0.5两种最大幅值的
白噪声对如本例第1节所述的3种IT2--TSK--NFS系
统进行测试.其中,初始训练数据中的输入不变、输
出分别添加两种白噪声作为系统外部扰动训练数

据. 本情况下最速下降算法步长增益和情况1相同.
对比实验结果如表3所示,输入变量I1, I2, I3论域二

型模糊集合在训练前后的结果如图7(b)(c)所示.
3) 情况3: 系统内部扰动.
在系统内部扰动的情况下,即系统输入I1, I2, I3

被噪声污染情况下,本节使用如本例第2节噪声水
平、第1节所述的3种IT2--TSK--NFS系统进行测试.
其中,初始训练数据中的输出不变、输入分别添加
两种白噪声作为系统内部扰动训练数据. 目前文献

中尚无关于系统内部扰动的实验案例作对比. 因此,
本情况中原一型系统GD--FNN及 IT2--TSK--NFS--
G1, IT2--TSK--NFS--G2作为主要的对比项进行训练
与测试RMSE的对比,本情况下噪声水平为0.1时最
速下降算法步长增益与情况1相同,噪声水平为0.5
时最速下降算法步长增益为ησ = 0.15× 10−5, ηCL

= 0.225× 10−5, ηCR
= 0.225× 10−5. 对比实验结

果如表4所示,输入变量I1, I2, I3论域二型模糊集合

在训练前后的结果如图7(d)(e)所示.

4) 实验结果分析.

由表2–4的实验结果表明,原一型系统GD--FNN
的规则总数决定了类型转换优化后的 IT2--TSK--
NFS系统的规则总数,通过类型转换优化后,前件区
间二型模糊集合总数相较于原系统一型模糊集合总

数有明显减少,验证了在前件模糊集合未在输入论
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域均匀分布的情况下融合算法的有效性. 由图6所
示实验结果表明,采用自适应最速下降法优化系统
前件结构参数后的IT2--TSK--NFS--G1,在5种扰动
情况下,均在前件初始化的二型模糊集合的基础上
自动进行了参数的调整. 不同的输入变量前件二型
模糊集合在不同扰动情况下调整程度并不相同,如
图7(a)中I3、(b)中I2、(d)中I1, I2及(e)中I3变量的调

整较为显著,而其他对应情况中的变量仅进行了轻
微调整. 值得注意的是,这些仅进行轻微调整的情
况,尤其是图6(c)情况下3个输入变量调整程度在图
中均不显著,这些情况下的IT2--TSK--NFS--G1系统
性能在实验结果中并未降低,从而说明了本文提出
利用原一型系统模糊规则结构进行的IT2--TSK前件
初始化算法的有效性,并可在一定程度上降低系统
参数学习过程的负担. 同时, IT2--TSK--NFS--G1无
论在训练还是测试RMSE的表现均优于采用固定步
长的BP算法的 IT2--TSK--NFS--G2系统, IT2--TSK
-- NFS整体性能在集合总数减少的情况下优于GD--
FNN.表2中原一型系统在规则明显少于对比一型
系统的情况下性能相近于两种一型方法. 表3–4中
对比结果显示IT2--TSK--NFS在高噪声水平条件下,
虽然规则总数、集合总数相近或相等,存在内部扰
动的系统性能明显劣于存在外部扰动的情况.

表 3 存在系统外部扰动时各系统性能对比
Table 3 Comparison results with external

disturbances
IT2--TSK-- IT2--TSK--系统类型 STD GD--FNN
NFS--G1 NFS--G2

0.1 10 10 10规则总数
0.5 14 14 14
0.1 16 12 12模糊集合数
0.5 18 12 12
0.1 0.0601 0.0552 0.057训练RMSE
0.5 0.1362 0.0867 0.1102
0.1 0.0634 0.0686 0.0692测试RMSE
0.5 0.1303 0.1253 0.1301

表 4 存在系统内部扰动时各系统性能对比
Table 4 Comparison results with internal

disturbances
IT2--TSK-- IT2--TSK--系统类型 STD GD--FNN
NFS--G1 NFS--G2

0.1 8 8 8规则总数
0.5 14 14 14
0.1 15 12 12模糊集合数
0.5 18 13 13
0.1 0.0625 0.0325 0.0326训练RMSE
0.5 0.2656 0.2356 0.2656
0.1 0.0578 0.0603 0.0623测试RMSE
0.5 0.273 0.2469 0.27
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图 7 输入变量I1, I2, I3在不同扰动情况下各自论域二型模糊集合

Fig. 7 IT2--FSs of each input variable with different disturbances

4.2 例例例 2: 多多多输输输入入入多多多输输输出出出系系系统统统辨辨辨识识识 (Example 2:
MIMO system identification)
本例中,使用所述方法对下述多输入多输出系

统做辨识[14–15, 37, 39]:
y1(m+ 1) =

1

2
[

y1(m)

1 + y22(m)
+ vc1(m− 1)],

y2(m+ 1) =
1

2
[
y1(m)y2(m)

1 + y22(m)
+ vc2(m− 1)],

(43)

其中: y1(m), y2(m)为系统在m时刻的输出,
vc1(m− 1), vc2(m− 1)为系统m− 1时刻的控制量.
在本系统中,输入变量选择为I1(m)=y1(m), I2(m)

= y2(m), I3(m) = vc1(m−1)及I4(m)=vc2(m−1)

用以辨识O1(m) = y1(m+1)和O2(m) = y2(m+1).
训练与测试数据依照参考文献生成. 在训练阶段,
使用式(43)生成11000组数据对,其中两个输入变
量I3(m), I4(m)的前4000组为[−1.4, 1.4]间均匀分

布的随机值,后面的值被选为正弦信号sin(πm/45).
测试数据中输入变量vc1, vc2按照式(44)规则生成
1000组测试数据:

vci=1,2(m) =



sin(
πm

25
), 1 6 m 6 250,

1, 251 6 m 6 500,

− 1, 501 6 m 6 750,

0.3 sin(
πm

25
) + 0.1 sin(

πm

32
)+

0.6 sin(
πm

10
), 751 6 m 6 1000.

(44)

接下来,如同例1,所有的原始输入数据将被归
一化至−1到1的范围,但并不改变输出大小. 经过输
入归一化处理后的输入输出数据对随机打乱顺序作

为初始训练数据,测试数据随机打乱顺序作为真实
测试数据. 如上例,测试数据除顺序外不作其他改
变,训练数据根据不同情况在输出训练数据基础上

进行一定的处理. 在本例中,最速下降算法步长增
益为 ησ = 0.5× 10−4, ηCL

= 0.75× 10−4, ηCR
=

0.75× 10−4.

1) 情况1: 无系统扰动.

在无系统扰动情况下,训练数据为初始训练数
据. 原一型系统GD--FNN及类型转换优化后的IT2--
TSK--NFS--G1, IT2--TSK--NFS--G2系统作为主要的
对比项与文献中的方法进行了训练与测试RMSE的
对比. 实验结果如表5所示,输入变量I1, I2, I3, I4论

域二型模糊集合在训练前后的结果如图8(a)所示.

2) 情况2: 系统外部扰动.

在系统外部扰动的情况下,简述即系统输出O被

噪声污染情况下,本节分别使用0.3、0.5两种最大幅
值的白噪声对如本例第 1节所述的两种 IT2--TSK--
NFS系统进行测试.其中,初始训练数据中的输入不
变、输出分别添加两种白噪声作为系统外部扰动训

练数据. 原一型系统GD--FNN及 IT2--TSK--NFS--
G1, IT2--TSK--NFS--G2作为主要的对比项与文献中
的方法进行了训练与测试RMSE的对比,对比实验
结果如表6所示,输入变量论域二型模糊集合在训
练前后的结果如图8(b)(c)所示.

3) 情况3: 系统内部扰动.

在系统内部扰动的情况下,即I1, I2, I3, I4被噪

声污染情况下,本节使用如本例第2节噪声水平、第
1节所述的3种IT2--TSK--NFS系统进行测试,其中,
初始训练数据中的输出不变、输入分别添加两种白

噪声作为系统内部扰动训练数据. 目前文献中尚无
关于系统内部扰动的实验案例作对比,因此,本情
况中原一型系统GD--FNN及 IT2--TSK--NFS--G1,
IT2--TSK--NFS--G2作为主要的对比项进行训练与
测试RMSE的对比,对比实验结果如表7所示,输入
变量论域二型模糊集合在训练前后的结果如图

8(d)(e)所示.
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表 5 无系统扰动时各系统性能对比
Table 5 Comparison result without system disturbance

FWSIRM-- RSEIT2 IT2--TSK-- IT2--TSK--系统类型 WRFNN[39] TRFN-S[40]

FIS[37] FNN--UM[14]
GD--FNN

NFS--G1 NFS--G2

规则总数 7 7 8 3 9 9 9
模糊集合总数 NA NA 8 NA 18 12 12
训练RMSE 0.0687 0.0382 0.0025 0.0036 0.0131 0.015 0.017

O1 0.0824 0.0396 0.0013 0.0081 0.0144 0.015 0.018测试RMSE
O2 0.0801 0.0383 0.0009 0.0113 0.0103 0.012 0.02

表 6 存在系统外部扰动时各系统性能对比
Table 6 Comparison results with external disturbances

测试RMSE
系统类型 规则总数 模糊集合总数 训练RMSE

O1 O1 O2 O2

STD 0.3 0.5 0.3 0.5 0.3 0.5 0.3 0.5 0.3 0.5
TRFN--S[40] 7 7 NA NA NA NA 0.188 0.316 0.143 0.226

RSEIT2FNN--UM[14] 3 3 NA NA NA NA 0.16 0.316 0.09 0.155
MRIT2NFS[15] 3 3 NA NA NA NA 0.165 0.258 0.078 0.122

GD--FNN 22 22 18 17 0.149 0.286 0.198 0.344 0.114 0.255
IT2--TSK--NFS--G1 22 22 12 13 0.104 0.202 0.146 0.275 0.084 0.187
IT2--TSK--NFS--G2 22 22 12 13 0.115 0.228 0.151 0.281 0.108 0.191

表 7 存在系统内部扰动时各系统性能对比
Table 7 Comparison results with internal disturbances

测试RMSE
系统类型 规则总数 模糊集合总数 训练RMSE

O1 O1 O2 O2

STD 0.1 0.5 0.1 0.5 0.1 0.5 0.1 0.5 0.1 0.5
GD--FNN 13 21 21 27 0.095 0.329 0.115 0.334 0.076 0.326

IT2--TSK--NFS--G1 13 21 14 16 0.049 0.247 0.047 0.217 0.045 0.305
IT2--TSK--NFS--G2 13 21 14 16 0.05 0.269 0.058 0.222 0.048 0.313
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图 8 输入变量I1, I2, I3, I4 在不同扰动情况下各自论域二型模糊集合

Fig. 8 IT2–FSs of each input variable with different disturbances

4) 实验结果分析.

由表5–7的实验结果表明,原一型系统GD--FNN
的规则总数决定了类型转换优化后的 IT2--TSK--
NFS系统的规则总数,通过类型转换优化后,前件区
间二型模糊集合总数相较于原系统一型模糊集合总

数有明显减少,验证了在前件模糊集合未在输入论
域均匀分布的情况下融合算法的有效性. 由图4所
示实验结果表明,采用自适应最速下降法优化系统
前件结构参数后的IT2--TSK--NFS--G1,在5种扰动
情况下,均在前件初始化的二型模糊集合的基础上
自动进行了参数的调整. 不同的输入变量前件二型
模糊集合在不同扰动情况下调整程度并不相同,如
图8(a)中I4、(b)中I1、(c)中I1、I2(d)中的I2及(e)中I3

变量的调整较为显著,而其他对应情况中的变量仅
进行了轻微调整. 值得注意的是,这些仅进行轻微
调整的情况下的IT2--TSK--NFS--G1的系统性能在
实验结果中表现良好,说明了本文提出利用原一型
系统模糊规则结构进行的IT2--TSK前件初始化算法
的有效性,并可在一定程度上降低系统参数学习过
程中的负担. 同时, IT2--TSK--NFS--G1在训练及测
试过程中的RMSE表现均优于采用固定步长的BP
算法的 IT2--TSK--NFS--G2 系统, IT2--TSK--NFS整
体性能在集合总数减少的情况下优于GD--FNN.
表5中原一型系统在规则相近的情况下性能优于两
种一型方法WRFNN与TRFN--S,但劣于推理机形式
特殊的 FWSIRM--FIS.本情况下 IT2--TSK--NFS系
统在规则总数多于直接由数据自组织生成的

RSEIT2- FNN--UM的前提下系统测试性能相近于

该方法. 表6中原一型系统在规则数倍于文献中的
方法的前提下,在系统外部扰动情况下系统测试结
果优于文献中的一型模糊算法. 本情况下IT2--TSK
--NFS系统在规则数占优的情况下系统在不同噪声
环境下的测试数据均优于对比的二型模糊方法. 值
得注意的是,表7表明IT2--TSK--NFS系统性能在存
在系统内部扰动情况下相比于存在系统外部扰动环

境下有明显的下降.

5 结结结论论论(Conclusions)
本文提出了一种生成区间二型神经模糊系统

(IT2--TSK--NFS)的新方法. 该方法可充分利用已有
自组织一型模糊方法产生的T1--TSK系统的模糊规
则与数据集,通过两个自主学习阶段生成IT2--TSK--
NFS.第1阶段使用T1--TSK系统的前件结构依次自
动进行模糊集合类型转换初始化、相似度计算与分

组及模糊集合融合操作;第2阶段使用一种交叉学
习算法来得到系统所有参数的最优值,其中含有自
适应步长的最速下降算法及线性最小二乘法被分别

采用来优化前件及后件参数. 本方法的创新性为:
便于链式法则形象表达的含有规则顺序拓扑逻辑关

系层的6层神经模糊系统结构,改进的模糊集合融
合算法,具有自适应步长的前件结构参数最速下降
学习算法. 通过两个典型系统的对比实验结果验证
了本文所提出的IT2--TSK--NFS相较于原一型系统,
尤其在强不确定性情况下,在系统建模与辨识方面
有更优异的性能.此外,其相较于其他一型方法,对
比结果的优势也较为显著.在规则总数相近的情况
下, IT2--TSK--NFS系统性能与对比的直接由数据集
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使用自组织方法生成的二型模糊系统来说性能相

近;在规则总数较多于对比的二型模糊系统的情况
下可获得更优异的系统性能.同时,实验结果表明具
有系统系统内部扰动的模型相较于系统外部扰动的

系统,其在建模与辨识的过程中更加复杂,在 IT2--
TSK--NFS系统结构相近的情况下需要借助其他方
法来进一步提升对具有系统内部扰动的模型的系统

性能.因此本文所提出的方法可以给出一种更简单
有效的方式,利用已有的具有较好系统性能的T1--
TSK系统来构建 IT2--TSK--NFS,其性能相较于原
T1--TSK更优且性能相近或略优于通过数据集直接
使用自组织方法生成的二型模糊系统.
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