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模糊神经网络的优化及其应用
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摘 要:为了提高模糊神经网络的泛化能力和收敛速度，以及减小误差，提出了采用动量梯度

下降算法和 ＲMSprop优化算法模糊神经网络的方法，研究并设计神经网络的参数调整的自适应过
程，在代价函数中加入正则项，实现参数的更新，同时保证模糊神经网络的收敛速度，对预测输出和

实际输出的拟合效果和误差进行比较。将二种优化模糊神经网络的算法应用于非线性函数逼近、
Mackey-Glass混沌时间序列和水质等级评价的输出预测中，实验结果表明，ＲMSprop 的预测输出和
实际输出的误差和拟合效果优于动量梯度下降算法。
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Abstract: In order to improve the generalization ability，convergence speed and reduce the error of the fuzzy
neural network，the method of using momentum gradient descent algorithm and ＲMSprop optimization algorithm to
optimize the fuzzy neural network is proposed． The adaptive process of parameter adjustment of the neural network
is studied and designed． Ｒegular terms are added to the cost function to update the parameters，and the
convergence speed of the fuzzy neural network is guaranteed． The fitting effect and error between the predicted
output and the actual output are compared． The two optimization algorithms of fuzzy neural network are applied to
output prediction of non-linear function approximation，Mackey-Glass chaotic time series and water quality grade
evaluation． The experimental results show that the error and fitting effect of ＲMSprop's predicted output and actual
output are better than that of momentum gradient descent algorithm．
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0 引 言

模糊神经网络将模糊逻辑系统和人工神经网络

相结合，兼有良好的知识表达能力和强大的自学习

能力，是神经网络与模糊系统领域重要分支之

一［1 － 2］。将其用于控制领域，如工业控制系统，机器
人控制系统、农业控制领域等。乔俊飞等［3］提出了



一种自适应聚类方法建立起网络的结构，赋予各参

数的初值，用于水质的检测，得到了理想的效果。朱
岩［4］分析了自控温室系统中的气候控制问题，并对

温室环境控制系统进行了总体设计。郝琪［5］将神
经网络和模糊补偿解耦控制配合使用，实现了温室

的智能控制。帅知春等［6］将模糊神经网络用于温
室热氧化碳的控制，克服了现有控制方法需要大量

的数据传输、准确的数学模型等缺陷。夏江南等［7］

将粒子群优化算法引入模糊神经网络中，提高了训

练的效率。
上述研究均表明模糊神经网络能够结合多种特

征用于控制领域，能够改善传统控制效率低、耗能
大、周期长的问题。模糊神经网络利用神经网络对
模糊规则进行训练，并将训练得到的模型表示为易

于理解的模糊规则。而现有的研究表明，模糊神经
网络对控制量的模糊化过程，会造成一定的误差，并

包含了大量的模糊规则，降低了模型的可解释性。
针对存在的不足，本文一方面对损失函数进行

了改进，同时引入正则化项; 另一方面，采取不同的

优化算法对模糊神经网络的参数进行优化，实现了

模糊神经网络模型结构的自适应调整，从而减小误

差，提高模型的可解释性。动量梯度下降法和 ＲM-
Sprop算法是深度学习应用非常广泛的优化算法，
尤其是在计算机视觉和文本处理方面，取得了不错

的效果，但是在模糊神经网络方面其应用较少，多数

情况下，使用的标准梯度下降方法［8 － 9］。本文将动
量( Momentum) 梯度下降算法和 ＲMSprop 算法引入
模糊神经网络，对其优化结果进行对比，并利用其分

别对非线性函数逼近、Mackey-Glass 混沌时间序列
和水质等级评价经典例子进行了参数建模，证明了

2 种优化算法的有效性和对比性。

1 模糊神经网络的结构及算法

模糊神经网络结构如图 1 所示，分为 5 层，包括
输入层、模糊化层、规则层、归一层和输出层。
输入层: 输入向量为 x =［x1，x2，…，xn］，各个分

量 xi 分别与网络的该层节点直接相连，Net
1
i 是输入

层的输出;

Net1i = u1
i = xi，i = 1，2，…，n ( 1)

模糊化层: 将输入向量模糊化，其中每个节点代

表一个隶属度函数，此处隶属度函数通常取为高斯

函数，

图 1 模糊神经网络结构
Fig． 1 Structure of Fuzzy Neural Network

Net2ij = ui
j = exp［
( uij － cij )

2

bij
2 ］ ( 2)

式中，i = 1，…，n，j = 1，…，mi，n 是输入向量的个数，
mi 是模糊规则数; cij，bij分别是高斯函数的中心和宽

度; Net2ij是模糊化层的输出。
规则层: 对模糊规则的 If 条件语句进行描述，

模糊神经网络的输出为每条语句的适应度值，Net3h
是规则层的输出，即:

Neth
3 = u1

i1·u2
i2…un

in ( 3)

式中: ij = 1，2，…，mj，h = 1，2，…，m，m =∏
n

j = 1
mj

归一化: 对规则层的输出进行归一化，该层的节

点数等于规则层的节点数，其归一化公式为，Net4h 是
归一化层的输出:

Neth
4 =

Neth
3

∑
m

h = 1
Neth

3
( 4)

输出层: 采用重心法实现清晰化和去模糊化处

理，所以网络的输出是

yk = Netk
5 =∑

m

h = 1
wkhNeth

4 =∑
m

h = 1
wkh

Neth
3

∑
m

h = 1
Neth

3
( 5)

式中: k = 1，…，r，r 是输出层的节点数; yk 是输出层

的结果。
在反向传播的过程中，传统经验函数为

e = 1
2 ( Yk － yk )

2 ( 6)

其中 Yk 为模糊神经网络模型对数据实例的预

测值，而 yk 是实际值。在隶属度函数求解合并中，
相似的隶属度函数要合并到同一集合。通过加入正
则项 Ω，即可以实现隶属度函数和其所在集合尽可
能相似，而且使隶属度函数集合数量尽可能少，最后

训练得到的模型中的模糊规则也较少［10］。加入正
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则项的损失函数为

J = e + λ* Ω ( 7)

Ω =∑
n

i = 1
∑
mi

j = 1
( cij － 1)

2 +∑
n

i = 1
∑
mi

j = 1
bij

2 ( 8)

2 优化算法对模糊神经网络的改进

2． 1 模糊神经网络后相传播
建立模糊神经网络的结构后，基于梯度下降算

法对各参数进行优化学习，从而得到完整的模糊神

经网络。标准梯度下降算法存在以下缺点:
1) 难以选择合适的学习速率，如果学习速率选
择过小会造成网络收敛太慢，但是设得太大可能使

得损失函数在最小点周围不断摇摆而永远达不到最

小点;

2) 在训练开始时设置一个较大的学习率，然后
每训练若干个周期后按比例降低学习率，虽然这个

方法有一些作用，但是由于降低学习率的周期是人

为事先设定的，所以它不能很好地适应数据内在的

规律;

3) 难以逃脱鞍点，鞍点既不是最大点也不是最
小点，在这个点附近，所有方向上的梯度都接近于

0，标准梯度下降算法很难逃离它［11］。
动量梯度下降法和 ＲMSprop 优化算法均是在

标准梯度下降法基础上发展出的优化算法。

利用梯度下降法进行误差反向传播计算 Ewkh
，

E
cij
，E
bij

［12 － 13］

。

E
wkh

= － δk
5·Neth

4 ( 9)

δh
4 =∑

r

k = 1
δk

5·wkh ( 10)

δh
3 = δh

4·

∑
s = 1
s≠h

Neth
3

( ∑
m

h = 1
Neth

3 ) 2
( 11)

δij
2 = δh

3·sij·e
( xi － cij) 2

bij2 ( 12)
当 uj

i 是第 k个规则的最小值时，sij = 1，否则，sij
= 0。

E
cij

= － δij
2·

2( xi － cij )
bij

( 13)

E
bij

= － δij
2·

2 ( xi － cij )
2

bij
3 ( 14)

标准梯度下降算法中，代入式( 10 ) ～ ( 12 ) ，模
糊神经网络的参数调整为:

wkh = wkh － α·
E
wkh

( 15)

cij = cij － α·
E
cij

( 16)

bij = bij － α·
E
bij

( 17)

动量梯度下降法基本思想是计算梯度的指数加

权平均数，并利用梯度来更新权重。采用动量梯度
下降法对参数更新原理如下，β1 是动量系数，一般

为 0. 9，β* V是动量项，V表示为本次的梯度下降量
( 1 － V) * dc与部分上次更新量的矢量和，再乘以学
习衰减率 α，便为参数更新量，与当前的变量值 c、b、
w相加，得到下一步的变量值:

Vdc = β1* Vdc + ( 1 － Vdc ) * dc ( 18)
Vdb = β1* Vdb + ( 1 － Vdb ) * db ( 19)
Vdw = β1* Vdw + ( 1 － Vdw ) * dw ( 20)
c = c + α* Vdc ( 21)
b = b + α* Vdb ( 22)
w = w + α* Vdw ( 23)
在上面公式中，将损失函数想象为一个碗状，从

顶部往下滚球，其中微分项 dw，db 是为球提供加速
度，动量 Vdw、Vdb是速度。小球在向下滚动时，由于
有加速度存在，使得速度会很快，但是存在 β1小于

1，可以认为是摩擦力，所以小球不会无限加速，这便
是动量梯度下降法的本质。
为了进一步优化损失函数在更新中存在摆动幅

度过大的问题，并且进一步加快函数的收敛速度，

ＲSMprop算法对 c、b、w 使用了微分平方加权平均
数。采用 ＲSMprop优化算法对参数更新如下公式:

Sdc = β2* Sdc + ( 1 － β2 ) * dc2 ( 24)
Sdb = β2* Sdb + ( 1 － β2 ) * db2 ( 25)
Sdw = β2* Sdw + ( 1 － β2 ) * dw2 ( 26)

c = c + α* dc
Sdc +槡 ε

( 27)

b = b + α* db
Sdb +槡 ε

( 28)

w = w + α* dw
Sdw +槡 ε

( 29)

在上述的公式中 Sdc、Sdb和 Sdw分别是损失函数

在前 t － 1 轮迭代过程中累积的梯度动量，β2 是梯度

累积的一个指数。所不同的是，ＲMSProp 算法对梯
度计算了微分平方加权平均数，然后使用平方根进

行梯度更新。这种做法用来修正摆动幅度，消除摆
动幅度过大的方向，使得各个维度的摆动幅度都基
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本一致。另一方面也使得网络函数收敛更快。为了
防止分母为零，使用了一个很小的数值 ε 来进行平
滑，一般取值为10 －8。
在动量梯度下降和 ＲMSprop 梯度下降中的

dc = E
c
、db = E

b
、dw = E

w
，在高等数学它们是近似

关系。
2． 2 优化的模糊神经网络具体流程
为评定模糊神经网络的性能，采用均方根误差

( root mean squared error，ＲMSE) 作为其评定指标:

ＲMSE =
∑
r

k = 1
J2

槡r ( 30)

根据以上对模糊神经网络参数的学习，其具体

流程为以下 4 步。
步骤 1 初始化参数。学习率 α = 0. 09，动量梯

度下降中 β1 = 0. 9，ＲMSprop 梯度下降中 β2 =
0. 999，隶属度函数中心 c、宽度 b，输出层权值。
步骤 2 在模糊神经网络的训练阶段，由式( 1)

～ ( 5) 计算出输出值 yk，式( 8 ) 算出正则项。式( 9 )
～ ( 17) 为梯度下降过程，从而得到参数变化量( 即
一阶导数) 。
步骤 3 式( 9) ～ ( 17) 是标准梯度下降计算参

数的更新值; 式( 18) ～ ( 23) 是动量梯度下降计算参
数的更新值; 式( 24) ～ ( 29) 是 ＲMSprop梯度下降计
算参数的更新值。
步骤 4 判断误差是否满足条件或是否满足最

大迭代数，若满足则停止计算，否则，跳转到步骤 2
继续执行步骤。

3 仿真实验

为验证 2 种梯度下降算法对模糊神经网络的参
数模型的优化能力，将其应用于污水处理过程关键

水质参数预测和 Mackey-Glass混沌时间序列预测经
典案例中，以及非线性函数的逼近中，在测试误差和

收敛速度方面，将优化后的模糊神经网络与他人优

化算法进行对比。
3． 1 非线性函数的逼近
选取式( 31) 给出的非线性函数:
y = 0. 6sin( πx) + 0. 3sin( 3πx) ( 31)
式中 x∈［－ 1，1］，在该定义域内随机产生 200

组数据，其中 100 组数据作为训练数据，另外 100 组
数据作为测试数据，分别利用动量梯度下降和 ＲM-

Sprop对模糊神经网络进行优化逼近。仿真结果如
图 2 ～ 5 所示。

图 2 非线性函数的训练样本 ＲMSE
Fig． 2 Training sample ＲMSE of non-linear function

图 3 动量梯度下降的输出与实际输出
Fig． 3 Output and actual output of momentum

gradient descent

图 4 ＲMSprop算法优化后输出与实际输出
Fig． 4 The optimized output and actual output

of ＲMSprop algorithm
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图 5 动量梯度下降和 ＲMSprop的误差对比
Fig． 5 Error comparison between momentum

gradient descent and ＲMSprop

图 2 为两种优化算法对非线性函数 ＲMSE迭代
的结果，随着迭代次数的增加，ＲMSE 的值趋向于
零，但是 ＲMSProp 的起始值远小于动量梯度下降。
图 3 为动量梯度下降优化的预测输出与实际输出的
拟合程度，可以看出，在前一部分样本里其拟合效果

非常差，后一部分的拟合效果相对较好。图 4 为
ＲMSprop优化算法的预测输出和实际输出的拟合程
度，由图可以看出，二者的拟合效果好于动量梯度下

降的优化。图 5 为动量梯度下降和 ＲMSprop 优化
模糊神经网络得预测输出和实际输出之间的误差，

ＲMSprop优化算法的误差分布在零的附近，且小于
0． 03，而动量梯度下降的误差比较大，即便是后一部分
的误差较小，但是也大于 ＲMSprop 优化后的误差。所
以，可以得出 ＲMSprop更适合优化模糊神经网络。
3． 2 Mackey-Glass混沌时间序列

Mackey-Glass混沌时间序列模型:

x( t + 1) = 1 + ax( t － τ)
1 + x10 ( t － τ)

－ bx( t) ( 32)

其中 a = 0. 2，b = 0. 1，τ = 17，x的初始向量为 x0
= 0. 1，选择 250 组样本作为训练样本，250 组样本
作为测试样本。
仿真结果如图 6 ～ 9 所示，图 6 为动量梯度下降

法和 ＲSMprop 优化算法对 Mackey-Glass 混沌时间
序列训练的 ＲMSE，在其他条件一致的情况下，
ＲSMprop的收敛速度和动量梯度下降相差不多，甚
至在 10 代以前，ＲSMprop 的收敛速度更快，而且
ＲSMprop由更小的误差开始迭代下降。图 7 和图 8
分别为动量梯度下降的输出和实际输出的拟合图与

ＲSMprop优化算法的输出与实际输出的拟合图，由
图可以看出动量梯度下降的拟合效果较差，而

ＲSMprop的拟合效果较好。图 9 为动量梯度下降和
ＲMSprop的误差对比图，动量梯度下降的误差远远
大于 ＲMSprop。

图 6 Mackey-Glass混沌时间序列训练样本 ＲMSE
Fig． 6 Mackey-Glass chaotic time series

training sample ＲMSE

图 7 动量梯度下降的输出与实际输出
Fig． 7 Output and Actual Output of Momentum

Gradient Decline

图 8 ＲMSprop算法的优化后输出与实际输出
Fig． 8 Optimized output and actual output

of ＲMSprop algorithm
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图 9 动量梯度下降和 ＲMSprop的误差对比
Fig． 9 Error comparison of momentum gradient

descent and ＲMSprop

表 1 为基于不同网络对 Mackey-Glass时间序列
的训练 ＲMSE结果。对比试验选取基于支持向量回
归的局部递归模糊神经网络( locally recurrent fuzzy
neuralnetwork with support vector regression，LＲFNN-
SVＲ) ［14］、基于功能链接的文化协同粒子群模糊神
经网络 ( functional-link-based neural fuzzy net-work
with cultural cooperative particle swarmoptimization，
FLNFN-CCPSO) ［15］、快速在线自组织简约模糊神经
网络( fast and accurate online self-organizing scheme
for parsimonious fuzzy neu-ral networks，FAOS-
PFNN) ［16］、基于小波变换 －模糊马尔科夫链算法的
递归模糊神经网络 ( wavelettransform fuzzy markov
chain ＲFNN，WTFMC-ＲFNN) ［17］和递归模糊神经网
络( recurrent fuzzy neural network，ＲFNN) 进行了比
较，可以看出 ＲMSprop 的均方差更小、更加适用于
对模糊神经网络的梯度下降。

表 1 基于不同网络对Mackey-Glass时间
序列的训练 ＲMSE结果

Tab． 1 Training ＲMSE results for Mackey-Glass time
series based on different networks

网络 规则数 训练 ＲMSE

ＲMSprop-FNN 7 0. 005 0

LＲFNN-SVＲ 3 0. 040 7

FLNFN-CCPSO － 0. 008 3

FAOS-PFNN 11 0. 007 3

WTFMC-ＲFNN 6 0. 007 0

ＲFNN 6 0. 009 8

3． 3 水质评价模型
将动量梯度下降和 ＲMSprop 优化后的模糊神

经网络模型应用于经典的水质评价模型，在 matlab
中进行仿真。
仿真结果如图 10 ～ 13 所示。图 10 为水质评价

模糊的训练样本 ＲMSE 的迭代效果，动量梯度下降
优化算法随着迭代次数的增加基本保持稳定，甚至

略有下降，且绝对值在增加。ＲMSprop 优化算法随
着迭代逐渐趋于零，其迭代效果好于动量梯度下降

算法。图 11 为动量梯度下降的预测输出与实际输
出的拟合图，由图可以看出，其拟合效果比较差。图
12 为 ＲMSprop优化的预测输出和实际输出的拟合
情况，拟合效果远好于动量梯度下降算法。图 13 为
两种优化算法的预测输出和实际输出的误差对比，

动量梯度下降优化模糊神经网络的误差比较大，而

ＲMSprop优化的误差远小于动量梯度下降，更适合
优化模糊神经网络。

图 10 水质评价模型的训练样本 ＲMSE
Fig． 10 Training sample ＲMSE of water quality

assessment model

图 11 动量梯度下降的输出与实际输出
Fig． 11 Output and Actual Output of Momentum

Gradient Decline

741第 6 期 李浩楠等: 模糊神经网络的优化及其应用



图 12 ＲMSprop算法的优化后输出与实际输出
Fig． 12 Optimized output and actual output

of ＲMSprop algorithm

图 13 动量梯度下降和 ＲMSprop的误差对比
Fig． 13 Error comparison between momentum

gradient descent and ＲMSprop

表 2 基于不同网络对水质等级的训练 ＲMSE结果
Tab． 2 ＲMSE results of water quality level training

based on different networks

网络 规则数 训练 ＲMSE

ＲMSprop-FNN 12 0． 002 5

ＲFNN 12 0. 004 1

WＲFNN 15 0. 005 3

HO-ＲNFS 15 0. 004 7

TＲFN-S 14 0. 004 5

表 2 为基于不同网络对水质等级的训练 ＲMSE
结果，对比试验选取了递归模糊神经网络( recurrent
fuzzy neural network，ＲFNN) 、小波变换递归模糊神
经网络( wavelet-based recurrent fuzzy neural network，
WＲFNN) ［18］、高阶递归神经模糊系统( high-order re-
current neuro-fuzzy system，HO-ＲNFS) ［19］、有监督学

习的 TSK 型 递归 模 糊 网 络( TSK-type recurrent
fuzzy net-work with supervised learning，TＲFN-S) ［20］，
可以发现基于 ＲMSprop 优化算法的精度更高，更适
合模糊神经网络的梯度优化。

4 结 论

为了提高模糊神经网络的收敛速度和泛化能

力，本文提出了将动量梯度下降和 ＲMSprop 优化算
法应用到模糊神经网络中，在保证收敛速度的前提

下，对参数进行调整，提高神经网络的自适应能力。
通过非线性函数逼近、Mackey-Glass 混沌时间序列
和水质等级评价的建模，对动量梯度下降和 ＲM-
Sprop的拟合程度、预测输出与实际输出之间的误
差进行仿真输出，得到下面的结论:

1) 提出了利用动量梯度下降和 ＲMSprop 对模
糊神经网络进行参数优化。

2) 相对动量梯度下降，ＲMSprop 优化算法的拟
合效果更好，误差更小，更适合对模糊神经网络进行

优化，同时证明了网络的有效性。
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