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基于支持向量机回归的 T-S模糊

模型自组织算法及应用
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摘 要 结合模糊聚类算法和支持向量机回归算法提出了一种新的 T-S

模糊模型自组织算法. 该算法首先利用一种改进模糊聚类算法提取模糊

规则和辨识前件参数, 然后将 T-S 模糊模型后件变换为标准线性支持向

量机回归模型, 并利用支持向量机回归算法辨识后件参数. 仿真结果表

明, 相比现有的自组织算法, 本文提出的 T-S 模糊模型自组织算法在规

则数较少的情况下, 仍然具有较高的辨识精度和较好的泛化能力. 最后,

利用提出的 T-S 模糊模型自组织算法较好地建立了直拉硅单晶炉加热

器和空气预热器的温度模型.
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Abstract A new self-organizing algorithm for T-S fuzzy

model is proposed by combining the fuzzy clustering algorithm

and the support vector machine (SVM) regression algorithm.

This algorithm firstly uses an improved fuzzy clustering algo-

rithm to extract fuzzy rules and identify antecedent parame-

ters. Then the T-S fuzzy model consequent is transformed into

a standard linear support vector machine regression model, thus

its parameters are identified using the support vector machine

regression algorithm. Simulation results show that the self-

organizing algorithm for T-S fuzzy model in this paper still has

higher approximation accuracy and better generalization ability

in the case of a small number of rules compared with the ex-

isting self-organizing algorithm. Finally, a heater temperature

model of Czochralski single crystal furnace and an air preheater

temperature model are better established using the proposed

self-organizing algorithm for T-S fuzzy model.
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T-S 模糊模型[1] 具有很强的非线性逼近能力, 在系统辨

识与控制领域有着广泛的应用[2−4]. 为使 T-S 模糊模型更好

适应复杂系统的强非线性和不确定性, 对其规则提取、辨识

精度和泛化能力等方面提出更高的要求, 因此, T-S 模糊模型

辨识多年来一直受到国内外学者的广泛关注.

目前 T-S 模糊模型辨识研究较多的是自组织算法, 该类

算法能够通过样本数据自动提取模糊规则和辨识参数, 因此,

相比传统 T-S 模糊模型辨识算法, 自组织算法更能适应复杂

系统辨识. 但目前这些 T-S 模糊模型自组织算法还存在一

些问题: 如文献 [5−9] 提出的基于神经网络的 T-S 模糊模型

自组织算法, 当神经网络出现过学习时, 会导致 T-S 模糊模

型的泛化能力变差; 文献 [10−11] 提出的基于支持向量机的

T-S 模糊模型自组织算法, 该类算法获得的规则数与支持向

量数一样多, 容易导致规则灾难问题; 文献 [12] 提出的 T-S

模糊模型自组织算法, 由于规定了同一条规则的高斯函数宽

度相等, 使得由该算法获得的规则数明显多于变高斯函数宽

度的辨识算法; 文献 [13−14] 提出利用模糊聚类提取规则的

T-S 模糊模型自组织算法, 该类算法需要预先确定聚类个数,

但由于确定聚类个数时, 缺乏有效的评优机制, 使得预先确

定的聚类个数不一定合适, 影响辨识精度; 文献 [15] 提出利

用最小二乘法估计后件参数的 T-S 模糊模型自组织算法, 然

而, 当在小样本情况下, 最小二乘法的泛化能力受到限制[16];

文献 [17] 提出利用合作随机学习粒子群算法联合辨识前后

件参数的 T-S 模糊模型自组织算法, 与神经网络学习算法类

似, 该算法亦会出现过学习的情况, 因此, 泛化能力得不到保

证.

针对这些自组织辨识算法的不足, 本文结合模糊聚类算

法和支持向量机回归算法提出了一种新的 T-S 模糊模型自

组织算法. 该算法首先利用一种改进模糊聚类算法根据样本

数据自动提取模糊规则和辨识前件参数, 然后将 T-S 模糊模

型后件变换为标准线性支持向量机回归模型, 并利用支持向

量机回归算法辨识后件参数. 仿真结果表明, 相比现有的自

组织辨识算法, 本文提出的 T-S 模糊模型自组织算法在规则

数较少的情况下, 仍然具有较高的辨识精度和较好的泛化能

力. 利用本文提出的 T-S 模糊模型自组织算法较好地获得直

拉硅单晶炉加热器的功率-温度模型和空气预热器的负荷-温

度模型.

1 T-S模糊模型结构

不失一般性, 考虑一个MISO 的 T-S 模糊模型, 该模型

共有 r + 1 条规则, 其中前 r 条规则中的第 i 条规则 R(i) 表

示如下:

R(i): if x1 is Ai1, and x2 is Ai2, · · · , and xn is Ain

then

y(i) =

n∑
j=1

pijxj + pi0 (1)

式中, xj 为输入变量, Aij 为模糊集, y(i) 为输出变量, i ≤ r;

pij、pi0 为结论部分的实参数. 模糊集的模糊隶属度函数选

取高斯函数, 如式 (2) 所示:

Mij(xj) = exp

(−‖xi −mij‖2
2σ2

ij

)
(2)

式中, mij、σij 分别为高斯隶属度函数的中心和宽度.

第 i + 1 条规则形式如下:
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R(i+1): if x1 is A(r+1)1, and x2 is A(r+1)2, · · · , and xn

is A(r+1)n then

y(r+1) = b (3)

式中, A(r+1)j 的模糊隶属度取为 1,即: M(r+1)1 (x1) = · · · =
M(r+1)n (xn) = 1.

前 r 条规则中每条规则的激励强度采用乘积推理计算,

计算公式如下:

µi(x) =

n∏
j=1

Mij(xj) (4)

式中, x = [x1, x2, · · · , xn] 为输入向量.

第 r + 1 条规则的激励强度 µr+1(x) = 1, 然后根据文献

[18] 提出的模糊加权和方法求出 T-S 模糊模型的输出, 如式

(5) 所示:

y(x) =

r∑
i=1

[
µi(x)

(
n∑

j=1

pijxj + pi0

)]
+ b (5)

2 T-S模糊模型自组织算法

本文的 T-S 模糊模型自组织算法包括两部分内容, 分别

为前件辨识和后件辨识, 其中前件辨识包括规则提取和参数

辨识.

2.1 规则提取及前件参数辨识

为了合理提取模糊规则, 本文在文献 [12] 聚类算法基础

上, 提出一种新的聚类算法对模糊输入空间进行划分, 该算

法通过一种表示类内离散程度的准则函数 S[19] 优化该聚类

算法的高斯函数宽度初值和激励强度阈值, 有效克服了该算

法这两个参数依靠人工经验设定的主观性, 使聚类效果更佳,

具体算法步骤如下:

步骤 1. 将样本数据归一化, 在 [0, 1] 区间分别随机选取

高斯函数宽度初值 δinit 和激励强度阈值 µth, 并令迭代次数

t = 1.

步骤 2. 当接收到第一个样本数据点 x(0), 产生第一条

规则, 该规则模糊集参数 m1j、δ1j 取值如下: m1j = xj (0),

δ1j = δinit, j = 1, 2, · · · , n.

步骤 3. 对新接收数据 x(k) 判断是否产生新规则. 根

据式 (4) 计算现有各个规则对新数据的激励强度 µi(x(k)),

i = 1, 2, · · · , r(k), r (k) 为现有规则数, 并找出最大激励强度

的规则 I 和激励强度值 µI . 如果 µI < µth, 表明模型对新数

据缺乏支持, 需要产生一条新的规则, 进入步骤 4 确定新规

则参数. 如果 µI ≥ µth, 表明模型支持新数据, 不需要产生新

规则, 进入步骤 5 更新规则 I 的聚类中心.

步骤 4. 新规则参数按式 (6) 和式 (7) 确定:

m(r(k)+1)j = xj (k) (6)

δ(r(k)+1)j = β
∣∣xj (k)−mr(k)j

∣∣ (7)

同时, 模型的规则数 r (k) = r (k) + 1. 其中, β 为两类模糊

空间的重叠系数, 一般取 0.5.

步骤 5. 更新对新数据支持的第 I 条规则聚类中心, 按

平均值方式进行计算:

m(rI )j =
m(rI )j × aI (k) + xj (k)

aI (k) + 1
(8)

aI (k) = aI (k) + 1 (9)

式中, aI (k) 为第 I 条规则在 k 时刻所包含的数据个数.

步骤 6. 重复步骤 2∼步骤 5, 直到没有新数据到达为止,

得到在一组 (δinit, µth) 下的聚类结果.

步骤 7. 根据聚类结果计算准则函数 S (t) 的值, 准则函

数 S (t) 如式 (10) 所示:

S(t) =

r∑
i=1

N∑
k=1

µq
i (x (k)) ‖mi − x (k)‖2

N

(
min

0≤j≤r,j 6=i
‖mi −mj‖2

) (10)

式中, µi(x(k)) 为第 k 个样本数据 x(k) 对应于第 i 条

规则的激励强度, mi 为第 i 条规则的类中心且 mi =

(mi1, mi2, · · · , min), N 为数据样本总个数, q 为模糊加权

指数且 1 ≤ q < ∞.

步骤 8. 改变高斯函数宽度初值 δinit 和激励强度阈值

µth, 迭代次数 t = t + 1, 重复步骤 2∼步骤 7, 直至 δinit 和

µth 遍历完区间 [0, 1].

步骤 9. 找出 S 关于规则数 (类别数) 变化率最

大、值较小对应的 (δinit, µth), 认为这时的参数是最合

适的. 然后利用此时的参数对 T-S 模糊模型前件结构

和参数进行辨识. 自动寻找最佳 (δinit, µth) 算法描述

如下: 1) 利用冒泡排序法, 按规则数 (类别数) r 由小

到大对 v(t) = [δinit(t), µth(t), r(t), S(t)] 重新排序, 结果

为 v
′
(t) = [δ

′
init(t), µ

′
th(t), r

′
(t), S

′
(t)], t 为步骤 8 中的

迭代次数, t = 1, · · · , Tmax, Tmax 为最大迭代数; 2) 按

前向差分方式求解 S 关于规则数 (类别数) 的变化率,

∆S(tn) = |S′(tn + 1)− S
′
(tn)|, tn = 1, · · · , Tmax − 1;

3) 求 S 关于规则数 (类别数) 变化率最大对应的类别数,

C0 = arg max1≤tn<Tmax ∆S(tn); 4) 求 S 变化率最大、值较

小对应的 (δinit, µth), IF S
′
(C0+1) > S

′
(C0) THEN δinit =

δ
′
init(C0); µth = µ

′
th(C0); ELSE δinit = δ

′
init(C0 + 1);

µth = µ
′
th(C0 + 1); END.

注 1. 对 S 关于规则数 (类别数) 的变化率而言, 其值越

大, 表明聚类效果越好, 这是符合类内相似度大、类间相似度

小的聚类目标. 假设 C0 为最佳类别数, 当采用 C = C0 划分

数据类别时, 获得的聚类结果是最佳的, 此时, 类内数据较密

集, 类间数据距离较大, 类内离散度 S 具有较小的值. 当采用

C < C0 划分数据类别时, 实质是对类中心进行划分, 此时,

类内距离方差为类间距离方差, 数据较分散, 类内离散度 S

具有较大的值. 在这种情况下, 无论类别数 C 如何变化, 类内

距离方差的变化只限于类间距离方差的变化, 因此, 类内离

散度 S 随着 C 变化不明显. 当采用 C > C0 划分数据类别

时, 实质是对本来数据较密集的类再进行划分, 此时, 类间距

离为类内距离, 在这种情况下, 无论类别数 C 如何变化, 类间

距离变化只限于类内距离的变化, 其变化并不明显, 同样, 类

内距离方差变化也不明显, 原因是这些数据都属于类内数据,

有较大的相似性, 因此, 这种情况类内离散度 S 随着 C 变化

亦不明显. 然而, 当类别数从 C0 − 1 到 C0 划分变化时, 类

内距离方差由类间距离方差变为较密集的类内距离方差, 数

据由较分散状态变为较密集状态, 即 S 由较大值变为较小值,

发生了显著的变化. 同样, 当类别数从 C0 到 C0 + 1 划分变

化时, 类间距离变为较密集的类内距离, 数据由较密集状态

变为较分散状态 (可理解为观察数据的尺度变小了), 即 S 由

较小值变为较大值, 同样发生了显著的变化. 从上述分析可
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知, 在整个类别数遍历过程中, 类内离散度 S 变化率最大发

生在最佳聚类处, 因此, 本文认为 S 变化率最大、值较小对

应的类别数为最佳类别数, 获得该最佳类别数的 (δinit, µth)

为最合适参数.

2.2 后件参数辨识

在前件结构和参数确定后, 式 (5) 可转化成如式 (11) 所

示形式:

y(x) =

r∑
i=1

[
µi(x)

(
n∑

j=1

pijxj + pi0

)]
+ b =

r∑
i=1

(
n∑

j=1

µi(x)pijxj + µi(x)pi0

)
+ b =

pTo + b (11)

式中, p = [p10, p11, · · · , p1n, · · · , pr0, pr1, · · · , prn]T ∈
Rr(n+1), o = [µ1(x), µ1(x)x1, · · · , µ1(x)xn, · · · , µr(x), µr(x)

x1, · · · , µr(x)xn]T ∈ Rr(n+1).

当有一个输入数据 x(k) 时, 则会有一个 ok 与之对应,

因此, 可以把 ok 看成式 (11) 的输入变量, 则 y(k) 为 ok 的

输出, 即可把式 (11) 写为关于输入变量 o 的输出模型:

y(o) = pTo + b (12)

令 p =
∑N

k=1 αkok, αk 为待求系数, N 为训练样本数, 把 p

代入式 (12), 得:

y(o) =

N∑

k=1

αk[ok]To + b =

N∑

k=1

αk(o · ok) + b (13)

在式 (13) 中, (o · ok) 为线性核函数, 满足 Mercer 条件, 因

此, 式 (13) 为线性支持向量机回归模型[20].

本文就是利用式 (13) 的线性支持向量机回归模型, 通过

{(o1, y(1)) , · · · , (oN , y(N))} 形成的训练数据对求解后件参
数 p 和 b, 其中 pij 为:

pij =

N∑

k=1

αkµi(x(k))xj (14)

式中, i = 1, 2, · · · , r, j = 0, 1, 2, · · · , n, αk 为拉格朗日乘子,

且 x0 = 1.

2.3 算法时间性能分析

算法时间性能通常用时间复杂度表示, 本辨识算法的时

间复杂度包括前件辨识时间复杂度和后件辨识时间复杂度两

部分. 设有 N 对训练样本, 遍历完 δinit 和 µth 取值区间需

要的迭代数为 T (与 δinit 和 µth 的遍历步长有关), 遍历完

δinit 和 µth 获得的最大规则数为 L, 则由步骤 3、步骤 5、步

骤 7 和步骤 8 可知, 完成前件辨识前 8 步的最大时间复杂度

为 O(TLN). 步骤 9 中第一步冒泡排序算法的时间复杂度为

O(T 2), 第二、三步的时间复杂度均为 O(T ), 则完成步骤 9

的时间复杂度为 O(T 2). 因此, 前件辨识的最大时间复杂度

为 O(TLN) + O(T 2). 后件参数是利用支持向量机回归算法

实现辨识的, 因此, 其时间复杂度为支持向量机回归模型训

练的时间复杂度 O(N3). 由上述分析可知, 本文辨识算法总

的时间复杂度为 O(TLN) + O(T 2) + O(N3).

3 仿真验证

为验证本文提出的 T-S 模糊模型自组织算法的有效

性, 给出了 4 个仿真实例, 其中 2 个是混沌序列模型辨识,

另 2 个是复杂工业过程辨识. 本文采用输出的均方根误

差
(
RMSE =

√
1
N

∑N
j=1 (ŷj(k)− yj(k))2

)
或无损误差指

数 (NDEI = RMSE
S.D.

, S.D. 表示目标数据标准偏差) 来衡量

模型的辨识精度.

4 个仿真例子的重叠系数 β 均为 0.5, 模糊加权指数 q 均

为 1.0, δinit 遍历区间均为 [0.1, 0.7], δinit 的遍历步长均取

0.1, µth 遍历区间均为 [0.3, 0.8], µth 的遍历步长均为 0.02.

δinit 和 µth 遍历区间不取 [0, 1] 的原因是这两个参数取值过

小, 聚类数过多, S 值趋于零, 相反取值过大, 聚类个数过少,

使得 S 基本保持不变, 这两种情况 S 的变化率均基本为零,

可以忽略. 本文仿真实验环境为: 操作系统为Windows XP,

开发平台为Matlab7, 内存为 2GB, CPU 主频 2.67.

3.1 混沌MackeyGLass序列模型辨识

混沌MackeyGLass 序列形式为

dx

dt
= −bx(t) +

ax(t− τ)

1 + x10 (t− τ)
(15)

式 (15)中参数 a = 0.2, b = 0.1, τ = 17. 混沌MackeyGLass

序列如图 1 所示. T-S 模糊模型的输出 y = x (k+1), 输入

x = [x(k), x(k−1), x(k−2)],训练样本数为 1 000 (k = 1, · · · ,

1 000), 验证模型样本个数为 100 (k = 1005, · · · , 1 104). 模

型辨识所需的训练时间为 37.106322 秒, S 曲线如图 2 所示.

图 1 混沌MackeyGLass 序列

Fig. 1 Chaos MackeyGLass sequence

图 2 MackeyGLass 序列的 S 曲线

Fig. 2 The S curve of MackeyGLass sequence

图中实心点标注的是每个 µth 与遍历整个 δinit 区间所

得到的 S 变化率最大值, 此时 S 值较小的 (δinit, µth) 即为

这一组迭代下的最优配对, 根据 µth 的变化区间和步长, 可
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以得到 26 个这样的变化率最大值. 实心五角星标注的是遍

历整个 µth 区间和 δinit 区间的 S 变化率最大值, 其中 S 值

较小的 (δinit, µth) 即为最优参数. 最优参数为 δinit = 0.2,

uth = 0.48, 在这组参数下, T-S 模糊模型规则数为 8, 验证结

果和辨识误差分别如图 3 和图 4 所示. 表 1 给出了本文辨识

算法与其他辨识算法的比较结果, 由表 1 可见, 本文提出的

辨识算法具有较高的辨识精度.

图 3 MackeyGLass 序列辨识模型验证

Fig. 3 MackeyGLass sequence identification model verification

图 4 MackeyGLass 序列辨识模型误差曲线

Fig. 4 MackeyGLass sequence identification model error curve

表 1 混沌MackeyGLass 序列模型辨识结果性能比较

Table 1 Performance comparison of chaos MackeyGLass

sequence model identification results

模型 规则数 RMSE/ NDEI

文献 [21] 3 0.008424/−
文献 [22] 4 0.0208/−
文献 [23] 6 −/0.03

文献 [24] 12 0.0066/−
文献 [25] 10 0.0088/−
本文方法 8 0.0051/0.0219

3.2 混沌Henon映射模型辨识

混沌 Henon 映射形式为

y (k + 1) = −Py2 (k) + Qy (k − 1) + 1.0 (16)

式 (16)中参数 P = 1.4, Q = 0.3. 混沌Henon映射如图 5所

示. T-S 模糊模型的输出 y=y (k+1), 输入 x = [y(k), y(k −
1), y(k − 2)], 训练样本个数为 1 000 (k = 1, · · · , 1 000), 验证

模型样本个数为 1 000 (k = 1001, · · · , 2 000). 模型辨识所需

的训练时间为 37.615786 秒, S 曲线如图 6 所示. 最优参数

为 δinit = 0.3, µth = 0.5, T-S 模糊模型规则数为 8, 验证结

果和辨识误差分别如图 7 和图 8 所示. 表 2 给出了本文辨识

算法与其他辨识算法的比较结果, 由表 2 可见, 与其他算法

相比, 本文算法具有较高的辨识精度.

图 5 混沌 Henon 映射曲线

Fig. 5 Chaos Henon mapping curve

图 6 Henon 映射的 S 曲线

Fig. 6 The S curve of Henon mapping

图 7 Henon 映射辨识模型验证

Fig. 7 Henon mapping identification model verification

图 8 Henon 映射辨识模型误差曲线

Fig. 8 Henon mapping identification model error curve
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表 2 混沌 Henon 映射模型辨识结果性能比较

Table 2 Performance comparison of chaos Henon mapping

model identification results

模型 规则数 RMSE

文献 [11] − 0.00331

文献 [26] 15 0.469

文献 [27] 7 0.188

文献 [28] 9 0.2021

本文方法 8 0.0029

3.3 单晶炉加热器功率 - 温度模型辨识

单晶炉加热器的输入输出数据来自文献 [12], 如图 9 (a)、

图 9 (b)所示,共有 190个. T-S模糊模型的输出 y = y (k),输

入 x = [x(k), x(k− 1), x(k− 2), y(k− 1), y(k− 2), y(k− 3),

y(k − 4)], 训练样本个数为 140 (k = 1, · · · , 140), 验证模

型样本个数为 50 (k = 141, · · · , 190). 模型辨识所需的训

练时间为 19.026333 秒, S 曲线如图 10 所示, 最优参数为

δinit = 0.6, uth = 0.5, T-S 模糊模型规则数为 10, 验证结果

和辨识误差分别如图 11 和图 12 所示. 表 3 给出了本文辨识

算法与文献 [12] 的比较结果, 由表 3 可见, 本文提出的辨识

算法用较少的模糊规则可以获得较高的辨识精度.

(a) 功率输入曲线

(a) Power input curve

(b) 温度输出曲线

(b) Temperature output curve

图 9 单晶炉加热器输入输出数据

Fig. 9 The single crystal furnace heater input and output data

图 10 单晶炉加热器温度模型的 S 曲线

Fig. 10 The S curve of single crystal furnace heater

temperature model

表 3 单晶炉加热器功率 - 温度模型辨识结果性能比较

Table 3 Performance comparison of single crystal furnace

heater power-temperature model identification results

模型 规则数 RMSE

文献 [12] 79 0.342

本文方法 10 0.132

图 11 单晶炉加热器温度辨识模型验证

Fig. 11 Single crystal furnace heater temperature

identification model verification

图 12 单晶炉加热器温度辨识模型误差曲线

Fig. 12 Single crystal furnace heater temperature

identification model error curve

3.4 空气预热器负荷 - 温度模型辨识

图 13(a) 和图 13(b) 分别为空气预热器的输入输出数

据, 共有 750 个. T-S 模糊模型的输出 y = y (k), 输入 x =

[x(k), x(k − 1), y(k − 1), y(k − 2), y(k − 3)], 训练样本个

数为 650 (k = 1, · · · , 650), 验证模型样本个数为 100 (k =

651, · · · , 750). 模型辨识所需的训练时间为 42.177782 秒, S

曲线如图 14 所示, 最优参数为 δinit = 0.3, µth = 0.54, T-S

模糊模型规则数为 9, 验证结果和辨识误差分别如图 15 和图

(a) 机组负荷

(a) Unit load

(b) 输出温度

(b) Temperature output

图 13 空气预热器输入输出数据

Fig. 13 The air preheater input and output data
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16 所示. 由图 16 可见, 辨识误差在 −2.0 ℃∼ 1.5℃之间, 其

RMSE 为 0.183, 较好地满足系统要求.

图 14 空气预热器温度模型的 S 曲线

Fig. 14 The S curve of air preheater temperature model

图 15 空气预热器温度辨识模型验证

Fig. 15 Air preheater temperature identification

model verification

图 16 空气预热器温度辨识模型误差曲线

Fig. 16 Air preheater temperature identification model

error curve

4 结论

本文提出的模糊聚类算法能较合理划分输入空间, 从而

保证了 T-S 模糊模型前件结构和参数的有效辨识. 利用支持

向量机回归算法辨识 T-S 模糊模型后件参数, 可以提高辨识

精度和泛化能力. 仿真结果表明, 本文提出的 T-S 模糊模型

自组织算法在获得较少规则的情况下仍然具有较高的辨识精

度.
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