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基于移动率的 T—S模糊模型的结构辨识方法 

李晶皎 许哲万 

(东北大学信息科学与工程学院 沈阳110819) 

郭先日 李海朋 

(金日成综合大学计算机科学大学 平壤) 

摘 要 为了提高现行模糊辨识方法的有效性，提 出了基于移动率的 T-S模糊模型的结构辨识方法。主要工作如下： 

首先，定义 rr_S模糊模型的S型、Z型和梯形隶属函数的移动率，将此移动率与现行的隶属度相比较可以看 出，提出的 

方法比较有效；然后 ，定义基于移动率的 S模糊推理方法，并且提 出基于移动率的前提和结论部分的 T-S模型的辨 

识方法；最后 ，将提出的识别方法应用于降水量和安全形势的预测模糊建模 。测试结果表明，与现行方法和模糊神经 

网络算法相比，该方法明显提高了模糊辨识的有效性，减少了规则数 目，并降低 了辨识误差。 
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Structure Identification M ethod of T-S Fuzzy M od el Method  Based on M oving Rate 
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Abstract To improve the effectiveness of the existing fuzzy identification method，a structure identification method 

based on moving rating was proposed for T—S fuzzy mode1．The main work is as below．Firstly，the movmg rates for S- 

type，Z-type and trapezoidal membership functions of T_S fuzzy model were defined。and compared with proposed mov— 

ing rate and the existing grade of the membership function，the proposed moving rate is more effective．Next，T-S fuzzy 

reasoning method based on moving rating was proposed，and the identification methods for premise and consequence 

based on moving rate were proposed for T-S mode1．Finally，the proposed identification method was applied to the fuzzy 

modeling for the precipitation forecast and security situation prediction．Test results，compared with existing method and 

fuzzy neural network algorithm，show that the proposed method significantly improves the effectiveness of fuzzy identi 

fication。and reduces the number of rule and identification error． 
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1 引言 

模糊系统已被证明在系统建模和控制上有很大的应用价 

值。主要有两种模糊模型：Mamdani模糊模型和 Takagi-Su- 

geno(T-S)模糊模型。它们之间的主要区别是，Mamdani模 

糊模型的结论部分是模糊集合；T-S模糊模型的结论部分是 

输入变量的线性函数。在 T-S模糊模型的研究中，模糊辨识 

成为最重要和最关键的部分_1]。因为结论部分是线性模型， 

传统的线性系统理论可应用于系统的分析和综合，所以，T_S 

模糊模型成为对建模与控制系统的强大的工具[2]。rr．S模糊 

模型的辨识分为结构决定和参数辨识，即前提和结论变量的 

决定与前提和结论参数的辨识_3]。 

模糊建模的结构和参数辨识方法十分广泛，其中典型的 

辨识方法如下。Chuen-Tsai提出了基于 K-D树的方法用以 

解决结构辨识问题[ 。各种聚类 (Clustering)方法已被广泛 

应用于模糊模型的结构辨识l_5 ]。人工神经网络(ANN，Arti— 

ficial Neuron Networks)被广泛应用于非线性系统的辨识与 

控制U,8]。遗传算法(GA，Genetic Algorithm )在一些复杂问 

题中具有鲁棒的搜索能力。遗传算法可以以不同的方式应用 

于模糊系统中，从最简单的模型参数优化到最复杂的规则集 

合的学习_2 ]。除了此方法之外，还有很多各种各样的模糊 

辨识方法[11,12]。 

在模糊模型的设计中，模糊推理方法和模糊规则对系统 

性能的改善发挥了重要作用。在输入信息的处理与新决定的 

确定之中，模糊推理是重要手段。模糊规则是保证系统的稳 

定和质量的一个关键工具。此外，对于模糊推理的结果，模糊 

规则的隶属函数是一个主要的影响因子。 

Sugeno与 kang研究 了模 糊模 型 的结 构 辨识 方 法 

(1986)[”]。在此方法中，它的主要任务是获取模糊模型的结 

构和参数 ，因此它被广泛应用于模糊建模。Sugeno与 kang 

的结构辨识方法是一种基于合成规则的模糊推理方法。此模 

糊推理方法的缺点是，若对不同的输入值的隶属度是相同的， 
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它具有相同的部分推理结果。推理结果不精确的原因在于隶 

属函数的隶属度计算方法；现行 的方法只将几何中心作为模 

糊集合的中心 ，而没有考虑到隶属函数类型是否对称。所以， 

建立改善的模糊推理方法来克服现行模糊推理的缺点是必要 

的。 

考虑到以上问题 ，本文定义了有关 S型、Z型和梯形隶属 

函数的移动率 ，并与现行的方法相 比较 ，说明了该函数的优 

点。在此研究基础上 ，用基于移动率的模糊推理方法改善了 

模糊模型辨识算法，并通过天气预报中降水量预测与网络安 

全领域中态势预测应用，证明提出的模糊推理方法与模糊辨 

识方法的优点。测试结果表明，该推理方法与辨识方法在预 

测、评估模型等中是可行有效的。 

2 移动率的定义及与现行方法比较 

2．1 T-S模糊模型 

T-S模糊模型描述如下[ 。 

：if X1 is A{，z2 is A；，⋯ ， is AL then yi一面 + ∑ 
J一 1 

口i z o
， (1) 

式中，L ( 一1，⋯， )是第 i个模糊规则 ，9( 一1，⋯，m)是输 

入值 ，Y 是对规则L 的输出值。对输入 z2一 ，用加权平均 

法得到如下模糊模型的输出： 
n 

 ̂
一  

,~卜wJy
Y (2) 

∑ 
f一 1 

式中，加权系数 是第i个规则的结果，其计算见式(3)。 

一 Ⅱ肚( ) (3) 
J—r 

2．2 移动率 

首先 ，定义 S型、Z型和梯形隶属函数的移动率。图 1一 

图 3显示了 3种类型的隶属函数。 

模糊规则如式(1)所示，图 1所示的 Z型隶属函数的移动 

率定义见式(4)。 

1 Z型汞属 函数 的移动翠 

I ，if刁。≥劫≥‰ ’X
j3——91 。 

d~j(9。 1_=-xjg--Xjo，if乃1≤却≤‰ 4) I X
j3— 91 一 

l0， if zJ。<乃1，乃。>乃3 
式中，劫 是输入，％ 是 Z型隶属函数的权重心的坐标。91是 

左的端点 ，∞。是右的端点。 

模糊规则见式(1)，图 2所示的 S型隶属函数的移动率定 

义见式(5)。 

l ，if9g~9o≥乃 ’
．；cj3——9 1 

d~j(9。 一 
-
XjO--二 -．TEjg

， if 93≥而。≥‰  。
Xj3——9 1 。 

【0， if 。>印，习。<zJ 
式中，z∞是输入， ， 是 S型隶属函数的权重心的坐标。 是 

左的端点，zI。是右的端点。 

图2 S型隶属函数与移动率 

模糊规则见式(1)，图 3所示的梯形隶属函数的移动率定 

义见式(6)。 

(90)一 

图 3 梯形隶属函数和移动率 

~~2--XjO 

9 4一 1 

兰丝二 兰 

9 4一 刁 1 

xyo--XtK 

Xj4一 j 1 

~0--ggd3． 

9 4——9 1 

0， 

if 92≥9o≥91 

if zi2{，＼z}Q{，＼zig 

．， ／， ／， (6) 
It嘞  9 o 93 

if 93≤却 ≤ 4 

if 9o< 91，9o> 刁 

式中，z 是输入， 是梯形隶属函数的重心的坐标。刁 是左 

的端点，而 是右的端点。式 (6)显示梯形隶属函数 A (而 )， 

A (刁z)，A (印 )， ( )转移到新 的梯形隶属 函数 AJ 

( )，A (却 )，A ( )，A ( )的场合的移动率。 

2．3 与现行方法的比较 

式(4)一式(6)定义的移动率考虑模糊集合的中心为重 

心，而不是几何中心 。所 以它恰恰反映了输入和隶属函数之 

间的隶属度。但是，在现行方法[13,14]中，隶属 函数的隶属度 

定义为输入和隶属函数之间的交叉点的高度。所以，它并不 

能完全表达隶属函数变化情况下的隶属函数的隶属度，如图 

4所示。 

图 4 隶属度与移动率之间的关系 

在图4中，隶属函数 A和B是不同的。因此，隶属函数 

的隶属度也必须不同。但是，由现行的方法， 

( 0)= !aA(1．5)=O．5，,as(z0)= (2．5)=O．5。 

对于不同的隶属函数，相应的隶属函数的隶属度可能是 

相同的。 

另一方面，由提出的方法 ，隶属函数A的重心是 1．777，B 

为 1．2666。所以，结果是不 同的。由式(4)可以计算出如下 

两个隶属函数的移动速率。 

dA(z0)一O．3615，ds(xo)一0．4111。 

也就是说 ，所提方法对不同的隶属函数计算出来的移动 
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率不同。 

因此，提出的推理方法可用于多个应用部分，如模糊建 

模 、模糊决策、模糊优化等。 

3 基于移动率的 T-S模糊辨识方法 

3．1 基于移动率的模糊推理方法与模糊辨识步骤 

如式(1)所示，辨识的对象是多输入单输出(MISO)系统。 

对于输入 z2一 ，n个规则的输出 。是由式(7)得到的。 

∑diy 
yO一 (7) 

∑d 
i一 1 

式中，d 是 由式(8)定义的第 i个规则的权。 

d 一H (xi0) (8) 

式中，di (xso)是由式(4)一式(6)定义的第 i个规则的第 个 

隶属函数的移动率。式(7)的 是由式 (9)的输入 娜 

得到的。 

一“6+口l ?+⋯+n (9) 

从式(7)一式(9)可知，本文提出的模糊推理方法把式(3) 

的加权系数 的计算代换成基于移动率的权项 d 的计算。 

基于移动率的前提、结论的结构、参数辨识方法的步骤如 

图5所示。提出的方法定义为基于移动率的T-S建模或T-S 

模糊模型辨识方法。 

r，_—莉 

前提结构的选择 

前提参数辨识 

结论结构的选择 

结论参数辨识 

模型验证标准 的计算 

图5 模糊模型辨识的步骤 

在本文中，使用了不偏标准(UC，Unbiased Criterion，UC 

是非线性系统的描述方法，GMDH 的评价标准[1 )。用于辨 

识的输入、输出数据可分为两组 N 和Ne。不偏标准 UC的 

计算公式如式(1O)所示。 
nA nR 

UC=(∑( 一 )。+∑( 一 ) )专 (10) 

式(10)的第一条是对数据集合 NlA的模型A 与 B 的估 

计输出值之间的差 ，第二条是对数据集合 Nj 的模型A 与 B 

的估计输出值之间的差。我们必须选择 UC最小的结构。如 

果结构是正确的，那么使用任何不同的数据，模型的精确度都 

是相同的。 

3．2 结论辨识方法 

首先，假设已经决定了前提的结构、参数。然后，考虑图 

5的结论的结构、参数的辨识方法。 
 ̂

为了简化式(7)，由式(11)定义 。 
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一 (11) 

∑ 
i一 】 

然后 ，由式(8)，式(7)可以写成如下： 
 ̂  ̂  ̂  ̂  ̂

Y。一∑ 一口3 d +n{d +⋯+“ d +⋯+“5 

+nj d -z?+⋯+口 d +⋯+“g +al d X}+⋯ 

 ̂

+n d z (12) 

一  

A

’ 一  ' ， ⋯ ， 

l (13) I 、 
2j一 z ， 一1，2，⋯，m J 

一 ∑diy 一 ∑(函蜀+“l2i+⋯ +“ 2 ) (14) 

如果式(13)成立，那么式(14)也成立。也就是说，Y。是 

对变量 2；和参数 a 的线性 函数，变量 或参数 的数 目是 

n(m+1)。 

在结论结构已经决定的情况下，参数 n；的辨识问题可以 

成为 LSE(最小二乘估计 ：Least-Squares Sstimation)的问题 ， 

因为式(14)是线性的。当然，式(14)的变量 和输出Y。足 

由输人数据得到的。由输入 为 和权d 决定 z ，并且如果前 

提已经决定的话， 也是确定的。 

另一方 面，在结构 辨识 中结论 变量 的选择 意味着在 

(m+1)中选择几个 ；。但是，它不意味着在输入 z 一， 

中简单地选择几个 z，。此外，结论变量的选择通过 UC计算 

变量消除方法来实现。变量消除的方法使用整个变量建模， 

然后通过 UC计算一个一个消除变量。也就是说，在变量的 

消除时，参数 必须对每个结论的结构进行辨识。 

变量消除的方法如下。首先，在结论的整个变量使用的 

情况下辨识参数。然后 ，获得的模型的 UC值设为 UG 。接 

下来，从模型中消除一个变量和计算 UQ。如果 UC 比UG 

大，再次插入原来的变量，消除另一个变量，并重新计算 UC 。 

如果 UlC1比U 小，再次消除其他变量建模和计算 U 。 

如果 U 不 比 UG 小，在消除 k个变量的情况下 ，有关 

UG 的结论结构成为最佳之一。 

3．3 前提辨识 

模糊建模中的主要困难是前提的辨识。前提辨识包含结 

构和参数辨识。结构辨识包含前提模糊变量的选择和变量空 

间的模糊集合分割。 

考虑前提结构辨识之前 ，首先考虑参数辨识。其中，前提 

参数是模糊变量的隶属函数的 X轴的坐标。假设前提的整个 

模糊变量的参数值已经决定，获得对权 的输出Y。的情况 

下，辨识最佳结构和参数。为了确定前提参数，通过一定的标 

准，有必要对参数变化进行搜索。为了避免复杂的计算，不选 

择结论结构，使用 0级。那就是选择所有的输入变量。然后， 

结论参数使用 LSE来决定。就是说，由式(14)中的数据得到 

t,／；。对前提参数辨识，标准函数选择在式(14)中输出误差平 

方的和最小或者权重系 ：最大的函数。换句话说，对前提参 

数辨识的目标函数是在式(14)中输出误差平方的总和最小或 

权重系数最 的函数。这不依赖于结论参数 n；。在一般情 

况下，通过 目标函数的微分计算可估计参数。然而，在式(14) 

中，存在不可微分计算的绝对值运算和最小运算，所以最好使 

用复合形法(complex method)进行前提参数辨识，它并不需 

要 目标函数的微分可能性。复合形法是很简单的优化方法， 
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不需要目标函数的微分计算。 

在前提结构辨识过程之中，前提变量的选择使用变量增 

加方法，不像在结论变量的选择。前提结构辨识是在 m个变 

量中如何选择k个变量和把 k维空间如何划分成 z维模糊空 

间的问题。这是使用启发式方法才能解决的问题。也就是 

说，虽然存在适合的标准，但它并不能保证找到符合标准的最 

优的结构。 

3．4 结论参数的辨识 

用矩阵形式表示式(7)。 

假设有 P个输入_输出对，Z∈Rp 是矩阵。其 中，z 

如下所示。 

Z一 

l(户) ⋯  1(p) 
O 

2(声) ⋯  2(p) ⋯  ( ) ⋯  ( ) 

(15) 

式中，矩阵 z的元素z ( 一0，⋯，m，i一1，⋯，n，k一1，⋯， 

)是在式(13)由k次输人数据对得到的。也就是说，该模型 

可以表示由式(16)的矩阵运算的形式。并且，模型的辨识问 

题是在用式(16)表示 的线性系统中得到参数向量 A∈ 

J ” 的问题。 

— ZA+e (16) 

式中， 一Ey ，yz，⋯， ] 是 个输出数据的集合，￡一[￡ ， 

e ，⋯，e ] 是保存对应误差 的向量。这表示模型的误差、额 

外的噪音或不确定性。 

式(16)的参数 A通过 ￡范数的最小化可得到。e范数的 

最小化是 LSE的问题 ，由式(17)得到A的问题。 

A一 Il ZA—Yll (1 ) 

式中，0 0意味着欧几里得范数。 

通过对式(17)应用 LSE，由式(18)获得 A的估计值A。 

A一(ZTZ)一 fy (18) 

式中，如果对回归矩阵 Z满足 rank(Z)一min{户， ( +1)}， 

式(17)的解决方案只有一个 ，由式(18)可获得。 

如果 rank(Z)~min{P，n(m+1))，则 z的矩阵值成为 

0，由式(18)不能得到A。并且，估计的前提隶属函数的类型 

是 S型、Z型和梯形。对不同的输入值，它还产生一样的隶属 

函数 。因此，可能会发生矩阵的秩问题 。也就是说，矩阵 z 

可能包含相同的行或列 。在这种情况下 ，Z的矩阵式值可能 

成为0。因此，我们通过式(18)的矩阵操作可能无法进行参 

数辨识。为 了解决这个 问题，采用了奇异值分解 (Singular 

Value Decomposition，SVD)算法[ ]。 

4 降水量和安全态势预报模型中的应用与测试 

下面用均方误差(MSE)来评价模糊模型的性能。 
1 A 

MSE— 1 (yk--y)。 (19) 
!一 1 

 ̂

式中， 是系统的第 忌个原输出值，y是模型输 出的第 k个数 

据。 

中国天津市气象局从 1952年到 1977年的降水量数据见 

文献[17]的表 1。用本文所提方法的降水量预测建模实验结 

果如图 6、图 7所示。 

0．002 

l一 

麓 
一

0．005 
0 5 10 15 20 25 30 

图7 本文提出的方法的误差 

(MSE一 0．00094864) 

用现行方法[13,14 的实验结果如图8、图 9所示。 

Oo02 

0．001 

￡ 0 

皇 一0．001 
—

0O 

图 8 现行方法的实验结果 图 9 现行方法的误差(MSE= 

0．0593) 

对安全态势数据(文献El7]的表 5)，本文提出的方法跟 

现行方法[13,14 对比如下。用本文所提方法的安全态势预测 

建模实验结果如图 1O、图 11所示。 

(】 5 10 15 20 25 30 
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1O 本文提出的方法的实验 

结果 

然后 ，用现行方法[13 14 的 

图 12 对现行方法的实验结果 

5 测试结果分析 
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图 11 本文提出的方法的误差 

(MSE一 0．000333345) 

图 13 现行方法的误差 

(MsE一 0．000333798) 

对降水量预测建模实验，现行的方法l1 “ 和本文所提方 

法比较如下。如图 7、图 9所示，本文所提方法的 MSE是 

0．00094864，现行方法的 MSE是 0．0593。本文所提结构辨 

识方法比以前提出的基于模糊神经网络的参数辨识的方 

法[”]的规则数 目从 36个减少到 4个，误差也比文献[17]的 

7．91 降低了。对安全态势预测建模实验，现行的方法[1 “] 

和本文所提方法比较如下。如图 11、图 13所示，本文所提方 

法的MSE是 0．000333345，现行方法的 MsE是0．000333798。 

本文提出的结构辨识方法比以前提出的基于模糊神经网络的 

参数辨识方法L1 ]的规则数 目从 27个减少到 4个，误差也 比 

文献[17]的2．383 降低了。因此，本文提出的方法比现行 

的方法l1 “ 与以前提出的基于模糊神经网络的参数辨识方 

法l_1 ]提高了模糊辨识的正确性，本文提出的解决方案比现行 
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法求解 、问题。关于这个方面，我们也已经做了初步的工 

作。利用文献Eli中提出的求解MSP问题的算法，编程实现 

了求解 SAT问题的新算法 ，并且进行了一些实例测试 。测试 

结果表明了算法的正确性。更进一步的研究还在进行当中。 
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的方法更为优化。基于移动率的模糊辨识方法的误差降低的 

原因是此方法正确地反映了输入和隶属函数之间的关系，如 

SVD、复合形法等的各种方法适当地应用于基于移动率的模 

糊模型辨识方法。 

结束语 本文说明了现行辨识方法的缺点，定义了对 S 

型、z型和梯形隶属函数的移动率，并通过与现行的方法的比 

较，得出了新方法的优点。然后，提出了基于移动率的模糊辨 

识方法。为了解决矩阵的秩、目标函数的微分不可能性的问 

题等，将SVD方法、复合形法等应用于基于移动率的模糊模 

型辨识。最后，通过降水量和安全态势的预测建模实验证明 

了基于移动率的方法的有效性。仿真结果表明，预测模型设 

计中基于移动率的辨识方法比现行方法模型的准确性好，且 

误差很小 ，本文提出的方法为模糊推理与模糊模型辨识方法 

的研究提供了一种新的途径。 
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