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基于神经网络的自学习模糊控制
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摘　要：将神经网络与模糊控制相结合�提出了一种基于神经网络实现自学习模糊控制的方法�并给出
了神经网络训练、控制器离线自学习、控制器在线自学习的相应算法．利用该方法�可以实现控制器的离
线自学习和在线自学习�从而在控制对象发生变化时�通过控制器自学习改善系统的控制性能．仿真结
果表明了该方法的有效性．
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0　引言
模糊控制技术和神经网络控制技术是智能控

制技术的两个主要组成部分�两者有着强烈的互
补性�将两者结合是智能控制技术研究与应用的
一个发展方向．神经网络和模糊控制的融合方式
有三种：基于神经网络的模糊控制、模糊神经元网
络和用模糊逻辑增强的神经网络［1］ ．

基于神经网络的模糊控制有多种实现方法．
其中一种是利用多层神经网络逐层实现模糊控制

算法�如首先用一个三层网络实现模糊化�再用多
个两层网络实现隶属度函数求取�然后用一个四
层网络存储控制规则�最后用一个三层网络实现
反模糊化�整个网络有十层．对这种方法适当简化
后用的网络层数虽然较少�但也常常达到五、六
层［1�2］ ．网络层数太多势必造成学习算法复杂�对
学习参数的选择要求较高．另一种方法是利用神
经网络记忆模糊逻辑推理系统输入输出论域中对

应数据的影射关系�以实现基于神经网络的模糊
控制�所用网络层数较少［3�4］ ．本文则利用神经网
络较强的非线性映射能力学习模糊控制系统对典

型输入信号响应过程中模糊逻辑系统输入输出数

据的对应关系�用三层神经网络实现模糊控制�并
用反向传播算法实现控制对象参数变化时控制器

的离线和在线自学习．

1　用神经网络实现的模糊控制
工程中许多过程可以近似为一阶或二阶对

象．对这类对象�可以用模糊控制实现较好的控制
性能．虽然模糊控制对过程参数变化有较强的适
应能力�但是如果控制对象参数变化较大�模糊控
制的效果仍会变差．提高模糊控制对过程参数变
化适应能力的方法多种多样�用神经网络实现模
糊控制及控制器的自学习是一种有效的方法．这
里我们首先用神经网络实现模糊控制．
1．1　模糊控制

以二阶对象为例�设对象模型为
G（s）＝ 12

10s2＋6s ＋1 （1）
控制系统结构如图1所示�采用增量式模糊控制．
隶属度函数选择图2所示对称等腰三角形�控制
规则如表1所示�其中 E1�d E1�d U1分别表示 e1�
de1�d u1的模糊量；NB�NM�NS�ZO�PS�PM�PB 分
别为模糊集负大、负中、负小、零、正小、正中、正
大�模糊推理及非模糊化采用MIN－MAX－重心
法．量化因子取 ke＝5�kc＝20；比例因子取 ku＝
0．001；采样时间取 t s＝0．02s．则控制系统的阶跃
响应曲线如图3所示．由阶跃响应曲线可以看到
模糊控制的效果比较好．
1．2　用神经网络实现的模糊控制

下面我们用神经网络代替图1中的模糊控制
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图1　模糊控制系统
Fig．1　Fuzzy control system

图2　e1�de1和du1的隶属度函数曲线
Fig．2　Membership functions of variables e1�de1and du1

表1　模糊控制规则
Tab．1　Fuzzy control rules

E1
d E1

NB NM NS ZO PS PM PB
NB NB NB NB NB NB NM
NM NM NM NM NM NS NS NS
NS NM NS NS NS ZO ZO ZO
ZO NM NS NS ZO PS PS PM
PS ZO ZO ZO PS PS PS PM
PM PS PS PS PM PM PM PM
PB PM PM PB PB PB PB PB

图3　模糊控制系统的阶跃响应曲线
Fig．3　Step responses for fuzzy control system

器．神经网络的结构如图4�为2－8－1结构�输入
为 e1�de1�输出为d u1．第一层神经元的作用仅是
接受输入信号并分别传送给第二层各神经元．各
层神经元的序号分别为i �j �k �状态分别为xi�xj�

xk�传递函数分别为 f1（ x）＝x �f2（ x）＝1－e －2x1＋e －2x�
f3（ x）＝x ．神经元的权值、阈值、加权输入分别用
w�b �net 表示．则

net i ＝1＝e1 （2）
net i ＝2＝de1 （3）

net j＝∑2
i ＝1（ wjixi＋bj） （4）

net k＝∑8
j ＝1（ wkjxj＋bk） （5）

xi ＝1＝f1（net i ＝1）＝e （6）
xi ＝2＝f1（net i ＝2）＝de （7）

xj＝f2（net j） （8）
xk＝f3（net k）＝d u1 （9）
f1′（net i）＝1 （10）

f2′（net j）＝4e －2net j／（1＋e －2net j）2 （11）
f3′（net k）＝1 （12）

图4　神经网络结构
Fig．4　Structure of neural network

　　网络训练指标为误差平方平均值�目标函数
为

E（ n）＝12·1M∑
M

m＝1［ e（ m）］ 2＝
121
M∑

M

m＝1［ d u1t（ m）－d u1p（ m）］ 2 （13）
式中：n 为训练次数；M 为样本总数；e 为误差；
d u1t为网络输出目标值（ 模糊控制器输出值） �
d u1p为网络输出实际值．训练方法为加入动量项
的反向传播算法�调整权值和阈值的表达式为

wkj（ n ＋1） ＝ wkj （ n） －nkj （ n） ∂E（ n）∂wkj（ n） ＋
αΔwkj（ n） （14）

bk（ n＋1）＝bk（ n）－ηk（ n）∂E（ n）∂b（ n） ＋
αΔbk（ n） （15）

wji（ n＋1）＝wji（ n）－ηji（ n）∂E（ n）∂wji（ n）＋
αΔwji（ n） （16）

bj（ n＋1）＝bj（ n）－ηj（ n）＝∂E（ n）∂bk（ n）＋
αΔbj（ n） （17）

式中：
∂E（ n）∂wkj（ n）＝－1

M∑
M

m＝1［ δk（ m） xj（ m）］ ＝
－1
M｛f3′［ net k（ m）］ e（ m） xj（ m）｝；
∂E（ n）∂bk（ n）＝－1

M∑
M

m＝1δk（ m）＝
－1
M｛f3′［ net（ m）］·e（ m）｝；
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∂E（ n）∂wji（ n）＝－1
M∑

M

m＝1［ δj（ m） xj（ m）］ ＝
－1
M∑

M

m＝1｛f2′［ net j（ m）］ δk（ m） wkj（ n）·xj（ m）｝；
∂E（ n）∂bj（ n）＝－1

M∑
M

m＝1δj（ m）＝
－1
M∑

M

m＝1｛f2′［ net j（ m）］ δk（ m） wkj（ n）｝．
为加速训练过程�利用delta －bar －delta 规则对学
习率η进行自适应调整［5］ ：

Δη（ n）＝
K� S（ n－1） D（ n）＞0

－βη（ n） � S（ n－1） D（ n）＜0
0� 其它

（18）
η（ n＋1）＝η（ n）＋Δη（ n） （19）

其中 S 与D 定义为

D（ n）＝∂E（ n）∂w（ n）或 D（ n）＝∂E（ n）∂b（ n） ；
S（ n）＝（1－ζ） D（ n）＋ζS（ n－1） �

式中：K�β�ζ为正的常数．
用模糊控制系统正、负阶跃响应时前150个

采样点模糊控制器的输入输出数据对神经网络进

行训练．训练前对输入数据作归一化处理�以避免
隐层神经元工作在传递函数的平坦区域．相关参
数为：α＝0．75�K＝0．005�β＝0．2�ζ＝0．3�ηji（0）
＝0．9�ηkj（0）＝0．75�权值和阈值的初值取绝对值
小于1的随机数．经过6491次训练�E＜10－3．用
训练好的神经网络代替原模糊推理系统�并对量
化因子 ke�kc 进行相应调整�可得到控制系统的
阶跃响应曲线如图5所示．阶跃响应曲线表明�神
经网络很好地实现了对控制对象的控制�控制效
果与原模糊控制系统几乎一样．

图5　神经网络控制的阶跃响应曲线
Fig．5　Step responses for neural network control

2　控制器的离线自学习
当对象模型变为

G（s）＝ 16
5s2＋18s ＋1e －0．02s （20）

时�模糊控制系统对长度为200s 的方波信号的响
应曲线如图6曲线①所示．响应速度减小�超调量
增大�调节时间延长．

现在利用反向传播算法使神经网络控制器进

行离线自学习．离线学习时�对量化因子 ke�kc 和
比例因子ku 也采用反传算法进行调整�系统结构
图如图7所示．

图6　离线自学习响应曲线
Fig．6　Responses for off －line self －learning

图7　基于神经网络的自学习模糊控制系统
Fig．7　Self －learning fuzzy control system based on neural network

　　目标函数为

E（ n）＝121
N∑Nλ（t）［ e（t）2＋γd u（t －1）2］ ＝

121
N∑Nλ（t）｛［ r（t） －y（t）］ 2＋γd u（t －1）2｝

（21）
式中：n 为学习次数；N 为每次学习的采样点总
数；e 为控制系统输入输出间的误差；d u 为控制

量的增量�t －1�t 为相邻两次采样时刻．
d u 的平方项是对控制增量进行约束�防止响

应曲线的振荡�γ为该项的加权系数．
λ（t）为可变加权系数．e 较小时�λ（t）较大；

e 较大时�λ（t）较小�以防止在采样点总数较少情
况下�小误差时的数据被大误差时的数据淹没而
造成系统响应虽快�但稳态误差大或稳态时响应
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曲线振荡．
学习算法为

ku（ n＋1）＝ku（ n）－ηku∂E（ n）∂ku（ n）＋αΔku（ n） （22）
wkj（ n＋1）＝wkj（ n）－ηkj（ n）∂E（ n）∂wkj（ n）＋αΔwkj（ n）

（23）
bk（ n＋1）＝bk（ n）－ηk（ n）∂E（ n）∂bk（ n）＋αΔbk（ n）

（24）
wji（ n＋1）＝wji（ n）－ηij（ n）∂E（ n）∂wji（ n）＋αΔwji（ n）

（25）
bj（ n＋1）＝bj（ n）－ηj（ n）∂E（ n）∂bj（ n）＋αΔbj（ n） （26）
ke（ n＋1）＝ke（ n）－ηke∂E（ n）∂ke（ n）＋αΔke（ n） （27）
kc（ n＋1）＝kc（ n）－ηkc∂E（ n）∂kc（ n）＋αΔkc（ n） （28）
由于

∂｛λ（t）［ e（t）2＋γd u（t －1）2］｝∂ku（ n） ＝
λ（t）∂［ r（t） －y（t）］ 2∂y（t） ·∂y（t）∂u（t －1）·

∂u（t －1）∂d u（t －1）·
∂d u（t －1）∂ku（ n） （29）

λ（t）γ∂［ d u（t －1）］ 2∂d u（t －1）
∂d u（t －1）∂ku（ n） ＝

－2λ（t）［ r（t） －y（t）］ y（t）－y（t －1）d u（t －1） d u1（t －1）＋
2λ（t）γd u（t －1）d u1（t －1）＝

－2δ（tt －1）d u1（t －1） �
其中：

δ（tt －1）＝λ（t）［ r（t） －y（t）］ y（t）－y（t －1）d u（t －1） －
λ（t）γd u（t －1） �

所以

∂E（ n）∂ku（ n）＝
12N·

∑
N

∂｛λ（t） e（t）2＋λ（t）γd u（t －1）2｝∂ku（ n） ＝

－1
N∑N δ（tt －1）d u1（t －1） （30）

∂E（ n）∂wkj（ n） ＝－
1
N∑N δk（t －1） xj（t －1） （31）

∂E（ n）∂bk（ n） ＝－
1
N ＝－

1
N∑N δk（t －1） （32）

∂E（ n）∂wji（ n） ＝－
1
N·∑N δj（t －1） xi（t －1） （33）

∂E（ n）∂bj（ n） ＝－
1
N·∑N δj（t －1） （34）

∂E（ n）∂ke（ n） ＝－
1
N∑N ［ δi（t －1）］ i ＝1e（t －1） （35）

∂E（ n）∂kc（ n） ＝－
1
N∑N ［ δi（t －1）］ i ＝2de（t －1） （36）

其中：
δk（t －1）＝f3′［ net k（t －1）］ δ（tt －1） ku（ n） ；
δj（t －1）＝f2′［ net j（t －1）］ δk（t －1） wkj（ n） ；

［ δk（t －1）］ i ＝1＝ f1′［net i（t －1）］ ∑8j ＝1δj（t －1） wji（n） i ＝1；

［ δk（t －1）］ i ＝2＝ f1′［net i（t －1）］ ∑8j ＝1δj（t －1） wji（n） i ＝2
离线学习时仍利用delta －bar －delta 规则对

学习率进行自适应调整．
相关参数为：γ＝5�λ（t）＝｜de（t）｜／｜r（ t）－

y（t）｜�α＝0．75�K＝0．00001�β＝0．2�ζ＝0．3�
ηku（0）＝0．0001�ηji （0） ＝0．0001�ηkj （0） ＝
0．0001�ηke（0） ＝0．0003�ηkc（0） ＝0．0003．比例
因子、权值、阈值、量化因子的初值取1．2中的训
练结果．

则经过10次、100次学习�基于神经网络的
控制系统的响应曲线分别为图6的曲线②、③．这
两条曲线表明�自学习使控制系统适应了模型的
变化�响应速度加快�超调量和调节时间减小．

3　控制器的在线自学习
上述离线学习的方法可以改善控制系统的响

应特性．事实上�不采用离线学习�而采用直接让
控制器边运行边学习的在线自学习方法也能够使

控制器在运行过程中逐步改善控制性能．只需把
离线学习算法中的 n 换成t 并使N＝1就可得到
在线学习算法．

在线学习时控制系统的输入信号取周期是

200s 的方波信号．
神经网络的在线调整采用一步反向学习算

法�在每个控制周期实时修正神经网络权值、阈值
以及量化因子 ke 和kc、比例因子 ku．由于采用一
步算法�学习率自适应调整的delta －bar －delta 规
则不再适用．

相关参数为：γ＝9�λ（t）＝1�α＝0．1�ηku（0）
＝0．00001�ηji（0）＝0．00001�ηkj（0）＝0．00001�
ηke（0）＝0．00003�ηkc（0）＝0．00003．比例因子、权
值、阈值、量化因子的初值取1．2中的训练结果．

图8为在线自学习控制与模糊控制的比较�
其中曲线①是原模糊控制系统的响应曲线�曲线

9第4期　　　　　　　　　　　　　冯冬青等　基于神经网络的自学习模糊控制　　　　　　　　　　　　　



②是在线自学习控制的响应曲线．

图8　基于神经网络的在线自学习控制与模糊
控制的响应曲线

Fig．8　Comparison of responses of self －learning control
based on neural network and fuzzy control

4　结论及讨论
以上内容说明�用神经网络记忆模糊控制器

运行时输入输出数据的映射关系不仅可以实现与

模糊控制相同的控制性能�而且可以利用神经网
络的学习能力通过离线或在线自学习使控制器适

应过程的变化�改善控制性能．
在大量的仿真中我们也看到�神经网络的规

模、结构、初值、训练学习参数以及目标函数的形

式和参数对训练结果和控制效果有很大影响；同
样�过程模型的结构、参数和特性对神经网络的选
择和训练学习也有很大影响．在没有成熟的方法
可供选择的情况下�只能依靠经验和仿真试验来
解决这些问题．对这些问题进行深入研究应是神
经网络应用研究的重要内容．
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Self －learning Fuzzy Control Based on Neural Network

FENG Dong－qing�ZHANG Xi －ping
（College of Electrical Engineering�Zhengzhou University �Zhengzhou 450002�China）

Abstract ：This paper puts forward a kind of self-learning fuzzy control method based on neural network by means of
the combination of fuzzy control and self-learning ability of neural network offering algorithms for network training�
controller off-line and on-line self-learning．With this method �the controller can realize off-line and on-line self-
learning to i mprove its control performance when the controlled process varies ．Si mulation results indicate the effec-
tiveness of this method ．
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