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基于模糊竞争学习的模糊模型一体化辨识
王 宏 伟* ,　顾　 宏

(大连理工大学 电子与信息工程学院, 辽宁 大连　 116024 )

摘要: 提出了一种利用 M GS (m odified G ram -Schm id t)算法建立非线性系统模型的建模方

法 ,并给出了基于 M G S算法的模型结构和参数辨识的一体化方法, 即利用 M GS正交变换对

通过模糊竞争学习的聚类结果进行变换, 确定对模型贡献大的规则, 删除对模型贡献小的规

则 ,同时对模型中的参数进行估计, 实现模糊模型结构和参数的优化. 仿真结果表明, 提出的

方法能够对非线性系统进行模糊建模.
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0　引　言

基于模糊集合的模糊模型,利用模糊推理规

则描述复杂、病态、非线性系统的特性是一种有效

方法. T -S模糊模型是常用的函数规则模型, 可

以解析地描述系统的输入输出关系. 基于 T -S模

糊模型得到了广泛应用
[1～ 3 ]

.

基于 T -S模糊模型的模糊建模, 本质上是确

定模糊模型是由哪些规则组成的,规则数是多少.

对于模糊模型的结构辨识, 现在主要有模糊网格

法 [4 ]、模糊聚类法 [5～ 7 ]、模糊决策树法 [8 ]等. 但是

对于聚类方法的有效性、网格划分的判别准则却

没有一个完整的理论和方法.

针对上述问题, 本文提出一种利用 M G S

(m od if ied G ram -S chm id t)算法建立非线性系统

模型的方法.

1　模糊模型的描述

设辨识对象为 P (U , Y ). U 为系统的输入, U

 R
M

. Y 为系统的输出, Y  R
p
. 因为对于这样

的多输入多输出系统,可以分解成 p 个多输入单

输出系统进行辨识, 因此这里讨论多输入单输出

系统. 模糊模型形式如下:

R
i
: if Z is Z-i, _ i then y

i
= θ

T
i  Z ( i= 1, 2,…, c )

( 1)

其中 Z是输入向量, Z = ( x1　 x2　…　 xM )
T
∈

R
M

; Z-i是第 i类的中心向量, Z-i = (x-i1　 x
-
i2　…　

x
-

iM )
T
; _ i是输入向量在第 i类里的隶属度; y

i
是第

i条规则的后件输出;θi为第 i条规则的后件参数

向量, θi= (p i0　 p i1　…　 p iM )T; Z 是后件部分的

输入向量, Z = ( 1　 x 1　 x 2　…　 xM )T; c为规则

数.

模型 ( 1)输出为

y
-= ∑

c

i= 1

_ iy
i; i= 1, 2, …, c, ∑

c

i= 1

_ i = 1 ( 2)

2　基于模糊竞争学习确定模糊模型

2. 1　基于模糊竞争学习确定隶属函数

竞争学习的原理是“胜者为王”, 竞争学习的

目的是把训练样本分在相应的类里, 从而使在一

类里的样本相似程度比在不同类里的相似程度

强. 模糊竞争学习是通过样本到中心矢量的距离

来确定每个样本在每一类里的隶属度. 模糊竞争

学习在文献 [9 ]中给予了介绍. 基于模糊竞争学

习算法,系统的模糊空间结构被划分.

模糊竞争学习算法表示如下
[9 ]

:

( 1)选择聚类数 c ( 2≤ c≤ N /2, N 为样本总

数 ),初始中心向量 Z
-
i ( i= 1, 2,… , c ).

( 2)对于任意样本确定其隶属度



_ ki = ∑
c

j= 1

‖ Z (k ) - Z
-
i‖ 2

‖ Z (k ) - Z-j‖ 2

- 1

;

i= 1, 2, …, c, k= 1, 2,… , N ( 3)

k表示第 k次采样, k = 1, 2,…, N ; c为聚类的分

类数; _ k i表示第 k次采样的样本在第 i类里的隶

属度; Z-i 表示第 i类中心向量 ( i = 1, 2,…, c );

Z (k )表示第 k次采样的样本.

( 3)修正中心向量 Z
-
i ( i= 1, 2, …, c )

Z
-

i ( t+ 1) = Z
-

i ( t ) + Z(_ ki ) 2 [Z (k ) - Z
-
i ( t ) ] ( 4)

其中Z是学习系数.

( 4) 若 ‖ Z
-
i ( t+ 1) - Z

-
i ( t )‖ ≤λ, 停止; 否

则, t= t+ 1,转第 ( 2)步.

采用上述模糊竞争学习可以确定模糊模型的

输入空间和规则.

2. 2　模糊模型的参数辨识

通过模糊竞争学习确定模糊模型的隶属度函

数后,对于模糊模型 ( 1)来说,给定的 N 个输入输

出数据对 {Zk, y k }, k= 1, 2,…, N ,其中 Zk为M 维

输入向量, Zk = ( x 1k　 x2k　…　 xM k )
T
, 可以转化

成观测矩阵 Ze, Ze为 [1, Z ]的矩阵, 其行向量为

[1, ZT
k ], Ze ∈ R

N (M + 1). 另外, 将每条规则的权重

_ i ( i= 1, 2, …, c )形成一个 N × N 维的对角阵,

即Γi,Γi∈ R
N×N , diag(Γi ) = (_ 1i, _ 2i,… , _N i ), i=

1, 2,… , c,这样形成一个新的矩阵 Z,即

Z = (Γ1Ze　Γ2Ze　…　ΓcZe ) ( 5)

另外,被估计的参数向量θ(θ∈ R
c (M+ 1)

)为θ

= (θT
1　θT

2　…　θT
c ) T, 其中 θi = (p i0　 p i1　…

　 p iM )T, 这样模型 ( 1)的输出又可以变为下列形

式:

Y= Z  θ+ e ( 6)

其中 Y= (y1　 y 2　…　 yN )
T
, e为逼近误差. 应

用最小二乘, 通过式 ( 7)可以估计参数

θ= (ZT
Z ) - 1

Z
T
Y ( 7)

3　模糊模型的化简和数据压缩

3. 1　问题的提出

若用最小二乘法解如式 ( 7)超定方程, 求解

模型的参数, 需要解决以下几个问题.

( 1) 在基于模糊模型的建模过程中, 往往采

用模糊聚类的方法, 如文献 [6 ], 但是如果聚类效

果不好,可能使各类之间存在一定相关性,使 Z阵

存在线性共性问题.

( 2)在工程实际应用中, 噪声和干扰的存在,

以及变量之间的耦合,使得 Z阵中的输入变量 x 1,

x 2,…, xM 存在近似相关性.

( 3)为了提高建模精度增加变量数量时, Z的

维数相应增加, 被估计参数向量θ中变量个数就

会增加,θ、Z、Y的维数太大,将涉及到如何降低在

求解线性方程组时计算机有限字长而引起的计算

误差. 计算误差在建模中会引起建模精度下降;

理论上收敛的算法在实际应用中可能会发散.

对于 ( 1)、 ( 2)两个问题, ZT
Z将会形成奇异矩

阵,即使不是奇异矩阵,但由于 Z所有特征值存在

着近似于零的分量,θ的估计变得不可信,因此必

须对模糊模型进行简化. 对模糊模型 ( 1)来说, 它

的参数向量总含有一些系统贡献非常小的元素,

因它们对系统的贡献小, 可以近似地认为其值为

零. 如果在辨识参数向量之前, 通过一定的方法,

确定出这些元素所在的位置,将它们从中删除, 然

后重构模型 ( 1), 这样既降低了模型 ( 1)的维数,

又有利于降低计算量和提高辨识精度.

3. 2　 CGS ( c lassical Gram-Schm idt) 和 MGS

(modified Gram-Schm idt)算法

给定 秩为 M 的 N × M 实矩 阵 X =

(x1　x2　…　xM ), N ≥ M , 及 N 维实向量 Y =

(y 1　y 2　…　 yN )T,最小二乘问题可以描述为求

θ= (θ1　θ2　…　θM )
T
, 使得 ‖ Xθ- Y‖ 2为最

小.

对矩阵 X进行正交分解, X= WA,这里W=

(w1　w2　…　wM )为直交化的矩阵, W各列向量

之间是正交的,满足W
T
W= diag(d1, d2,… , dM ).

A为对角线是 1,其他元素为Tij ( i= 1, 2,… , M -

1, j = i+ 1,… , M )的上三角矩阵.

CGS算法每次计算矩阵 A的一列,并以如下

步骤使矩阵 X的各列正交化:在第 k步, k= 2,… ,

M ,更新第 k列使之与已正交化的前 k - 1个列向

量正交. CG S算法表示如下:

w1 = x1

Tik = 〈wi, xk〉 /〈wi, wi〉,

　　 1≤ i≤ k, k = 2, 3, …, M

wk = xk - ∑
k- 1

i= 1
Tikwi

( 8)

其中符号〈 ,  〉表示两个向量的点乘,以下该符

号皆表示此意义.

定义 g = D
- 1
W

T
Y= (g 1　g 2　…　gM ) T, 则

最小二乘解θ通过回代计算,即由 Aθ= g求出.

文献 [10 ]指出, 文献 [11 ]给出的 M G S算法

数值稳定性要比 CGS算法优越得多,其数值稳定
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性与非常优良的 H ou sesho lde r变换、G iven s变换

相同. 与 CG S算法每次计算矩阵 A的一列不同,

M G S算法每次计算矩阵 A的一行,并以如下步骤

使矩阵 X的各列正交化: 在第 k步, k = 1,…, M

- 1,更新第 k+ 1, k+ 2, …, M 列使之与第 k列

正交. 计 x
( 0
i = x i, i= 1, 2,… , M , M G S算法的执

行步骤如下:

wk = x
(k- 1
k

Tki = 〈wk, x (k - 1
i 〉 /〈wk, wk〉, k= 1, 2,… , M - 1

x
( k
i = x

(k- 1
i - Tkiwk

wM = x
(M - 1
M

( 9)

对 N 维实向量 Y做上述类似的变换: Y= Y
( 0
, Y

( 1
,

… , Y
(M

= X. 在变换的第 k步, k= 1, 2,… , M , Y
( k

通过如下计算得到: Y
(k

= Y
(k- 1

- gkwk, gk= 〈wk,

Y
( k- 1〉 /〈wk, wk〉. 本文根据上述思想, 进行模糊模

型 ( 1)的简化.

3. 3　正交分解的模糊模型结构和参数辨识

首先,通过输入数据进行模糊竞争学习,经过

聚类后得到如下形式的模糊推理关系矩阵.

U=

_ 11 _ 12 … _ 1c

_ 21 _ 22 … _ 2c

   

_N 1 _N 2 … _N c

( 10)

对式 ( 10)的模糊推理关系矩阵进行正交分

解

U= W  A ( 11)

其中W是正交矩阵, A为对角线是 1,其他元素为

Tij ( i= 1, 2,…, c, j= i+ 1,… , c )的上三角矩阵.

为了确定各规则模型对系统贡献的大小,用W代

替 U来确定模型规则. 首先,将W的列向量构建

成一个对角阵W i, W i= diag(w i ) ( i= 1, 2,…, c ).

用W i 代替Γi, 这样就有新的输入矩阵 Z′, Z′=

(W 1Ze　W2Ze　…　WcZe ), 这样模糊模型 ( 6)可

以转化为下列形式:

Y= Z′ θ′ ( 12)

其 中 θ′= (gT
1　g

T
2　…　g

T
c ) T, g i = (g i0　

g i1　…　g iM )
T
. 这样根据 M G S原理来简化模糊

模型.

设 u
( 0
i = ui= (_ 1i　_ 2i　…　_N i )T, i= 1, 2,

… , c,Γ
( 0
i = d iag(u

( 0
i ) (即矩阵Γ

( 0
i 的对角线上元素

为 u
( 0
i 向量内的元素 ), P ( 0

i = Γ( 0
i Ze, i= 1, 2,… , c,

Y
( 0 = Y. 则模糊模型结构和参数确定过程如下:

( 1) k= 1;

( 2)计算

p
( i
k =

〈P ( k- 1
i , Y (k - 1〉

〈P
( k- 1
i , P

( k- 1
i 〉

, i= k,…, c ( 13a)

　 ei =
(p

( i
k )

2
〈P

(k - 1
i , P

(k - 1
i 〉

〈Y, Y〉
, i= k, …, c ( 13b )

( 3)设 ek = m ax {ei, k≤ i≤ c},则矩阵 U
( k- 1

的第 i列与第 k列交换. 为方便起见交换后的矩

阵仍记为 U
( k- 1, 同时矩阵 A中的第 i列与第 k列

的前 k - 1个元素交换.

( 4)用 M G S方法进行正交化

wk = u
( k- 1
k ( 14a)

Tki =
〈wk, u( k- 1

i 〉
〈wk, wk〉

, i= k+ 1,…, c ( 14b )

u
( k
i = u

(k- 1
i - Tkiwk, i= k + 1,… , c ( 14c)

Γ
(k
i = diag(u

( k
i ), i= k+ 1,…, c

(Γ( k
i 对角线上元素为 u

( k
i 向量内的元素 )

( 14d)

P
(k
i = Γ( k

i Ze, i= k + 1,… , c ( 14e)

Wk = diag(wk ) ( 14f )

Zk = (WkZe ) ( 14g )

gk =
〈Zk, Y

(k- 1
〉

〈Zk, Zk〉
( 14h )

Y
(k = Y

(k- 1 - gkZk ( 14i)

( 5)若 1 - ∑
M

s

i= 1

ei= d≤dm ax,则算法结束; 否

则 k= k + 1,转到第 ( 2)步.

通过上述步骤求得参数向量θ′、Wk (k= 1, 2,

… ,M s )和规则数 M s, 这样描述系统的模糊模型

的规则数为 c= M s. 最后通过式 ( 15)回代,求得

参数向量θk.

ΓkXeθk = WkX egk; 1≤ k≤ M s ( 15)

4　仿真实例

例 1　 设非线性系统如下
[12、 13 ]

, 这个例子也

是国内外经常采用的建模仿真实例.

y ( t+ 1) =
y ( t) + y ( t - 1)

1+ y ( t)
2
+ y ( t - 1)

2 + u ( t )
2

( 16)

从被辨识对象 ( 16)中产生 500个样本点, 这

500 个 样 本 点 是 利 用 输 入 信 号 u ( t ) =

sin( 2πt /25) ( t= 1,…, 500)产生的. 利用本文提

出的模糊建模方法对上述非线性系统进行建模.

在建模中将 y (k )、 y (k - 1)、 u (k )作为输入量, 用

500对输入输出数据, 采用模糊竞争学习方法进
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行聚类, 采用了 15条聚类规则. 通过本文提出的

正交分解后, 每条规则对于建模所做贡献如表 1

所示.

表 1　每条规则对于建模所做贡献
T ab. 1　 T he gene ra ting con tr ibu tion fo r each ru le to

bu ild fu zzy m ode l

规则 ei 规则 ei 规则 ei

15 0. 852 10 7 0. 006 328 10 0. 000 51

9 0. 175 10 4 0. 003 671 12 0. 000 32

3 0. 078 10 8 0. 002 841 13 0. 000 21

14 0. 038 43 5 0. 001 081 2 0. 000 11

6 0. 009 61 11 0. 000 823 1 0. 000 08

通过表 1分析,模糊模型的第 1、 2、 13、 12、 10、

11、 5、 8、 4、 7、 6条规则对于建模的贡献基本没有,

因此本文采用了第 15、 9、 3、 14条规则作为最后描

述模糊模型的规则. 这样经过辨识后, 均方误差

为 0. 031 9. 图 1给出了辨识模型的输出与实际输

出的比较,图 2为误差曲线.

图 1　辨识模型的输出与实际输出的比较
F ig. 1　 T he com par ison be tw een the ou tpu t o f

iden tify ing m odel and th e rea l ou tput

图 2　误差曲线
F ig. 2　 T he e rro r d iag ram

　　经过选择后, 确定 4条模糊规则来描述系统

的行为:

R 1: if Z is Z-1 then y (k + 1) = 0. 148 5 -

1. 348 7y (k ) - 0. 932 1y (k - 1) + 0. 825 1u (k )

R 2: if Z is Z-2 then y (k + 1) = - 0. 523 3 +

3. 102 3y (k ) + 0. 147 3y (k - 1) + 1. 822 1u (k )

R 3: if Z is Z-3 then y (k + 1) = - 0. 367 +

0. 491 8y (k ) - 1. 435 1y (k - 1) - 0. 549 1u (k )

R 4: if Z is Z-4 then y (k + 1) = 0. 829 4 +

0. 572y (k ) + 1. 125 8y (k - 1) - 0. 653u (k )

另外,本文还与其他建模方法进行了比较, 比

较结果见表 2,从图 1辨识结果和图 2误差曲线的

变化以及表 1结果, 可以看出本文提出的方法可

以用于建立非线性系统的模型, 并能够提高模型

的辨识精度,为非线性系统建模提供了新的工具.

表 2　 本文模糊辨识方法与其他辨识方法的比较
T ab. 2　 T he com pa r ison betw een the fu zzy identify ing

m eth od and o th er iden tify ing m e thods

模型名称 输入变量 规则数 均方误差

文献 [14 ]方法 y (k), y (k - 1), u (k ) 3 0. 108 0

文献 [15 ]方法 y (k), y (k - 1), u (k ) 3 0. 071 3

本文方法 y (k), y (k - 1), u (k ) 4 0. 031 9

5　结　语

针对模糊模型的结构辨识问题, 提出了

M GS (m od ified G ram -Schm id t)算法建立非线性

系统的模型的方法. 首先,提出了基于 M G S算法

的模型结构和参数辨识的一般算法; 然后将 M G S

正交变换移植到模糊模型的结构辨识算法当中,

确定描述模糊模型的规则,删减冗余规则; 最后,

通过非线性系统验证了本文方法模糊建模的有效

性.
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An in tegrated identif ication of fuzzymodel based on

fuzzy competitive learn ing

WANG　Hong-wei
* ,　GU　Hong

( School o f E lectr. and Inf. Eng. , Da lianUn iv. of Techno l. , Da lian 116024, Ch ina )

Abstract: T hem ode ling m e thod is propo sed to bu ild the m odel o f non linea r sy stem by the m odif ied

G ram -S chm id tm e thod. A n in teg ra ted a lgo r ithm is u sed to con firm the st ructure and the param e ters o f

the m ode l by m eans o f the m odif ied G ram -S chm id t a lg o rithm. T he fuzzy com pe t itive lea rn ing is

t ransfo rm ed to con firm the fu zzy ru les by m eans o f o rthogona l tran sfo rm. T he m odif ied

G ram -S chm id t o rthogona l tran sfo rm is u sed to acqu ire the im po rtan t ru les and rem ove the less

im po r tan t ru les. T he param e ters o f fuzzy m odel are est im a ted v ia the propo sed m ethod. T he st ructure

iden t if icat ion and the pa ram e ter iden t if icat ion o f fu zzy m ode l a re synch ronou sly ident ified in the

p ropo sed a lgo rithm. T he st ructu re and pa ram e ters o f fuzzy m ode l are op t im ized. W ith the illust ra t ion

o f the sim u lat ing re su lt, the fuzzy m ode l o f non-linear sy stem can be bu ilt by the p ropo sed a lgo r ithm.

Keywords: fuzzy m ode ling; fuzzy com pet it ive learning; fu zzy iden t ificat ion; o rthogona l tran sfo rm
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