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摘 要: 提出一种能通过输入输出数据在线获得T-S模型的结构和参数的辨识算法. 首先,对输入空间进行划分,并

在线优化子空间的形状和个数;然后,通过RLS更新子模型参数,使各个子模型逼近当前工况的实际系统;当子空间

生成或形状发生变化时,调整相应子模型参数和数据矩阵;最后,针对非线性动态系统和煤气炉数据进行仿真实验,

验证了所提出算法的有效性.
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Abstract: An on-line algorithm for T-S model identification is proposed, which automates the structure and parameter

identification simultaneously based on input-target samples. Firstly, several subspaces are produced in the input space, and

their shape and distribution are optimized on-line. Then the recursive least square algorithm is employed to update the

parameters of each local model, which makes each local model approximate the real system. If a new subspace is produced

or the shape of the subspace is changed, an adjustment method is used for each local parameters and data matrix. Finally,

a simulation experiment on a dynamic nonlinear system and the gas furnace data is given to verify the effectiveness of the

proposed method.
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0 引引引 言言言

对于强非线性、多变量和强耦合的复杂工业对

象,建立反映控制对象的全局模型十分困难.而模糊

建模以局部线性化为基础, 通过模糊推理实现系统

全局的非线性,是一种有效的建模方法.文献 [1]证明

了T-S模糊广义系统是一个通用逼近器,它能以任意

精度逼近在紧集上定义的连续函数. T-S模糊系统具

有简单的模型结构和强大的非线性逼近能力,非常适

用于建立非线性系统的近似数学模型. T-S模糊建模

通常分为隶属度函数的个数和形状的确定[2]以及子

模型参数的估计[3]两个部分.

实际的工业过程易出现新的工况,对象的特性也

易发生变化,离线辨识很难自适应地反映系统的非线

性和不确定性[4]. 为了实现在线辨识,文献 [5]通过递

推 FCM算法获得模型的前件结构, 然而该算法仍要

预先给定初始聚类的中心和个数,聚类结果对初值很

敏感.文献 [6]通过输入数据在线获得聚类的个数和

形状,并在线估计子模型参数. 由于没有考虑聚类过

程中聚类分布变化对子模型参数辨识的影响,导致建

模过程误差波动较大, 同时降低了模型的逼近能力.

文献 [7]提出了自组织模糊神经网络算法, 然而该算

法易产生大量的相似聚类,对模型逼近效果贡献不大,

反而使模型结构变得复杂. 为了在线获得简洁的模型

结构, 本文通过输入数据在线生成和调整聚类形状,
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删减相似聚类,从而优化输入空间.

文献 [6]通过局部递推最小二乘法在线辨识子模

型参数,然而其子模型参数不能随着聚类形状的改变

做出调整. 本文在聚类的形状和个数发生变化时,利

用数据信息对子模型参数及数据矩阵进行相应地调

整,这样便降低了因子模型参数初值不准确所带来的

逼近误差,从而提高在线建模的精度.

1 T-S模模模型型型的的的描描描述述述
T-S模型的结论部分采用线性函数描述,并通过

隶属函数将它们光滑地连成一个全局非线性函数,具

体描述如下:

Rule 𝑖 : If 𝑥1 is 𝐴
𝑖
1 and ⋅ ⋅ ⋅ 𝑥𝑛 is 𝐴𝑖

𝑛,

Then 𝑦𝑖 = 𝑝𝑖0 + 𝑝𝑖1𝑥1 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝑝𝑖𝑛𝑥𝑛. (1)

其中: 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟; 𝑥𝑖为输入变量; 𝐴𝑖
𝑗为第 𝑖条规则

的第 𝑗个模糊集; 𝑦𝑖为第 𝑖条规则的输出; 𝑝𝑖𝑗为结论部

分的权值. 𝐴𝑖
𝑗的隶属度函数取如下高斯函数:

𝐴𝑖
𝑗(𝑥𝑗) = exp

(−∥∥𝑥𝑗 −𝑚𝑖
𝑗

∥∥2

2𝜎𝑖
𝑗
2

)
, (2)

其中𝑚𝑖
𝑗和𝜎𝑖

𝑗分别为高斯函数的中心和宽度.若输入

量采用单点模糊集合的模糊化方法,则对于给定的输

入𝑋 = (𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛),其对于规则 𝑖的激励强度为

𝜔𝑖(𝑋) =

𝑛∏
𝑗=1

𝐴𝑖𝑗(𝑥𝑗), (3)

这里采用乘积推理运算.

模糊系统的输出量为每条规则输出量的加权平

均,即

𝑦 =

𝑟∑
𝑖=1

𝜔𝑖𝑦𝑖

/ 𝑟∑
𝑖=1

𝜔𝑖 =

𝑟∑
𝑖=1

𝜔𝑖𝑦𝑖, (4)

𝜔𝑖 = 𝜔𝑖

/ 𝑟∑
𝑖=1

𝜔𝑖. (5)

2 模模模糊糊糊空空空间间间的的的在在在线线线划划划分分分

通过在线聚类,可将模糊空间划分成若干个子空

间,具体算法如下.

Step 1 在出现第 1个样本𝑋1=(𝑥1
1, 𝑥

1
2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥1

𝑛)

时,产生第 1条规则,其隶属度函数的中心和宽度为

𝑚𝑗
1 = 𝑥1

𝑗 , (6)

𝜎𝑗
1 = 𝜎0. (7)

其中: 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛;子空间个数 𝑟(𝑡) = 1;子空间内

样本个数𝐿𝑖 = 1.

Step 2 当𝑛 = 2时,输入空间为二维空间. 定义

激励强度阈值𝐹in,则𝜔𝑖 ⩾ 𝐹in,即
(𝑥1 −𝑚𝑖

1)
2

𝜎𝑖
1
2 +

(𝑥2 −𝑚𝑖
2)

2

𝜎𝑖
2
2 ⩽ −2 ln(𝐹in) (8)

在输入空间中是一个椭圆区域, 特别当𝐹in =

0.135 4时, 第 𝑖个椭圆子空间的长轴为 2𝜎𝑖
1, 短轴为

2𝜎𝑖
2.

对于每次采样得到的输入样本𝑋𝑞,计算其对每

条规则激励强度的最大值

𝐼 = arg max
1⩽𝑖⩽𝑟(𝑡)

𝜔𝑖(𝑋
𝑞). (9)

若 𝐼 ⩾ 𝐹in,表明有子空间包含此样本,则不产生新规

则,数据个数

𝐿𝑖 = 𝐿𝑖 + 1; (10)

若 𝐼 < 𝐹in,表明此样本在所有子空间以外,则产生一

个新的子空间

𝑟(𝑡) = 𝑟(𝑡) + 1. (11)

Step 3 若子空间内的样本个数𝐿𝑖 < 𝛼, 𝛼为子

空间数据量阈值,表明该子空间中连续出现的样本很

少,则删除此规则,规则数

𝑟(𝑡) = 𝑟(𝑡)− 1. (12)

这样, 当样本中出现孤立的样本时, 不会对其单独聚

类,避免了小聚类的产生.

Step 4 由于产生的子空间往往与其他子空间的

重叠区域过大,在相邻的交叠子空间的模型差异较明

显时,重叠区域模型输出与真实的样本输出误差较大.

因此,在产生新子空间之前利用输入数据信息来调整

当前子空间的形状.调整时, 计算当前子空间内每个

样本的密度值,形式为[6]

𝜌(𝜒𝑖) =
1

1 +
1

𝐿𝑖 − 1

𝐿𝑖∑
𝑗=1

(𝜒𝑖 − 𝜒𝑗)
T
(𝜒𝑖 − 𝜒𝑗)

=

𝐿𝑖 − 1

(𝐿𝑖 − 1)(1 + 𝜒𝑖T𝜒𝑖)− 2𝜒𝑖

𝐿𝑖∑
𝑗=1

𝜒𝑗T +

𝐿𝑖∑
𝑗=1

𝜒𝑗T𝜒𝑗

.

(13)

𝜌(𝜒𝜁) = arg max
1⩽𝑖⩽𝐿

𝜌(𝜒𝑖). (14)

其中: 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿; 𝜒(𝑖)为子空间中的样本; 𝜒𝜁为

密度值最大的样本, 并将它作为子空间新的中心, 使

各个输入点到其子空间中心的距离尽可能小,有

𝑚
𝑟(𝑡)
𝑗 = 𝜒𝜉

𝑗 . (15)

新的子空间应能包含原子空间中的所有样本,新的子

空间半径通过以下的迭代方法获得:

𝜎
𝑟(𝑡)
𝑗 = arg min

1⩽𝑖⩽𝐿
(∣𝜒𝜉

𝑗 − 𝜒𝑖
𝑗 ∣), (16)

𝜎
𝑟(𝑡)
𝑗 = (1 + 𝜂)𝜎

𝑟(𝑡)
𝑗 , (17)

其中 𝜂为迭代步长,是介于 0∼ 1之间的小数.
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Step 5 由于输入空间的划分情况发生了变化,

对于新样本, 返回 Step 2重新判断是否产生新规则.

若 𝐼 < 𝐹in,则产生新规则的前件参数如下:

𝑚
𝑟(𝑡)+1
𝑗 = 𝑥𝑞

𝑗 , (18)

𝜎
𝑟(𝑡)+1
𝑗 = 𝛽𝑗 ⋅ arg min

1⩽𝑖⩽𝑟(𝑡)
(∣𝑥𝑞

𝑗 −𝑚𝑖
𝑗 ∣), (19)

𝑟(𝑡) = 𝑟(𝑡) + 1. (20)

其中: 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛; 𝛽𝑗为产生的新类与其近邻类的

重叠系数.

当产生的新类在某个方向上与其最近邻类十分

靠近时,产生的新类宽度会很小,若不处理,则输入空

间最终会出现许多小聚类,因此有

If 𝜎
𝑟(𝑡)+1
𝑗 < 𝛿, (21)

Then 𝜎
𝑟(𝑡)+1
𝑗 = 𝜎0, (22)

其中 𝛿为一个很小的值.

Step 6 为了使子空间的个数足够少, 对距离较

近的类进行合并,即

If

𝑛∑
𝑗=1

(𝑚𝑖
𝑗 −𝑚𝑖−𝑡

𝑗 )
2
< 𝛾, (23)

Then 𝑚𝑖
𝑗 =

𝑚𝑖
𝑗 +𝑚𝑖−𝑡

𝑗

2
, (24)

𝜎𝑖
𝑗 =

∣𝑚𝑖
𝑗 −𝑚𝑖−𝑡

𝑗 ∣+ 𝜎𝑖
𝑗 + 𝜎𝑖−𝑡

𝑗

2
. (25)

其中: 𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟(𝑡)− 1,根据输入空间的范围选择

合适的 𝛾,通常取输入空间长度的 0.1∼ 0.5倍.

Step 7 在聚类的过程中,对于增多的离群点,当

其处于近邻类的边缘区域时,即当

arg min
1⩽𝑖⩽𝑟(𝑡)

(𝑋 −𝑚𝑖)(𝑋 −𝑚𝑖)T < 𝜏

𝑛∑
𝑗=1

𝜎𝑖
𝑗

2
(26)

时,通过扩大近邻类的半径来覆盖此离群点.

3 子子子模模模型型型的的的在在在线线线辨辨辨识识识

对于各个子空间建立子模型,使用最小二乘法分

别辨识子模型参数. 文献 [6]以子模型的输出与实际

系统的局部输出的误差平方和为代价函数,并将样本

的激励强度作为权值,第 𝑖个子模型的性能指标为

𝐽𝑖 =
1

𝐿

𝐿∑
𝑞=1

[𝜔𝑞
𝑖 (𝑦

𝑞 − ℎ𝑞𝜃𝑖)]
2, (27)

𝜃𝑖 = (𝑝𝑖0, 𝑝
𝑖
1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑖𝑛), (28)

ℎ𝑞 = (1, 𝑥𝑞
1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑞

𝑛). (29)

其中: 𝜃𝑖为参数向量, ℎ𝑞为数据向量.

子模型参数可通过递推最小二乘法求得,但当新

的子空间产生或其形状发生改变时,全局模型的结构

也发生变化, 因此各子模型的输出权重𝜔𝑞
𝑖 也发生变

化. 由于子模型的参数修正量与𝜔𝑞
𝑖 有关,之前辨识得

到的子模型参数不再适合原先的样本,对于同样的样

本,全局模型的输出不同.这样,当子空间的数目逐渐

增多时, 辨识的精度会受到较大影响,一些情况下需

要重复学习.

为了避免上述情况,本文将实际系统与子模型间

的输出误差平方和作为准则函数,具体形式为

𝐽𝑖 =
1

𝐿

𝐿∑
𝑞=1

(𝑦𝑞 − ℎ𝑞𝜃𝑖)
2. (30)

在辨识过程中,只让样本点对应子空间的子模型逼近

样本真实输出;最后,将所有子模型的输出进行模糊

加权求和作为全局输出.第 𝑖个子模型参数的递推最

小二乘估计值为

𝜃𝑖(𝑞 + 1) = 𝜃𝑖(𝑞) +𝐾(𝑞 + 1)(𝑦𝑞+1 − ℎ(𝑞 + 1)𝜃𝑖(𝑞)),

(31)

𝐾(𝑞 + 1) =
𝑃 (𝑞)ℎ(𝑞 + 1)T

ℎ(𝑞 + 1)𝑃 (𝑞)ℎ(𝑞 + 1)T + 1
, (32)

𝑃 (𝑞 + 1) = (𝐼 −𝐾(𝑞 + 1)ℎ(𝑞 + 1))𝑃 (𝑞). (33)

其中: 𝜃𝑖(𝑞)为 𝑞时刻的参数估计值, 𝐾(𝑞)为增益矩阵.

递推求解过程中的数据向量ℎ(𝑞)仅与属于其相应子

空间的样本数据有关,这样便减少了计算量. 由于最

小二乘算法的收敛性,随着时间的增加,模型误差和

子模型参数误差均会趋于 0. 子模型辨识的步骤如下.

Step 1: 初始化第 1条规则的子模型参数 𝑝1𝑗 =

0.01,矩阵参数𝑃 (1) = 102𝐼 ,这里 𝐼为单位阵.

Step 2: 对于任意一组样本 (𝑋𝑞, 𝑦𝑞),若其属于某

个子空间, 即𝜔𝑞
𝑖 ⩾ 𝐹in, 则利用式 (31)∼ (33)对子模

型 𝑖的参数进行递推估计.

Step 3: 当产生新规则时, 为了让产生新规则后

的全局模型尽可能逼近之前的全局模型,需调用当前

类中样本, 利用一次完成算法估计新规则的子模型

参数和数据矩阵.对于数据矩阵奇异的情况, 可采用

SVD分解算法[8]. 同样,当聚类发生合并时,以已有类

的参数为初值,一次估计合并后类的参数和矩阵.

Step 4: 计算全局模型输出与实际系统的输出误

差为

𝑒 = 𝑦 − 𝑦. (34)

𝜀需根据要求设定. 当

∣𝑒∣ ⩽ 𝜀 (35)

时可停止参数修正.

4 仿仿仿真真真实实实验验验

下面通过两个仿真实验验证本文算法的有效性,
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并与其他算法进行对比. 辨识精度指标采用均方误差

求出,即

MSE =
1

𝑁

𝑁∑
𝑞=1

(𝑦𝑞 − 𝑦𝑞)2. (36)

其中: 𝑁为数据长度, 𝑦𝑞为第 𝑞个样本的全局模型输

出.

4.1 非非非线线线性性性动动动态态态系系系统统统的的的辨辨辨识识识

考虑如下非线性离散动态系统:

𝑦(𝑘 + 1) =
𝑦(𝑘)𝑦(𝑘 − 1)[𝑦(𝑘) + 2.5]

1 + 𝑦2(𝑘) + 𝑦2(𝑘 − 1)
+ 𝑢(𝑘),

𝑦(0) = 0, 𝑦(1) = 0,

𝑢(𝑘) = sin(π𝑘/10).

选取辨识模型

𝑦(𝑘 + 1) = 𝑓(𝑢(𝑘), 𝑦(𝑘)).

其中: 𝑘为 [0, 20]间均匀分布的随机样本, 输入𝑢 ∈
[−1, 1].初始宽度 𝑏init1 = 𝑏init2 = 0.6, 数据量阈值𝛼 =

6, 激励强度阈值𝐹in = 0.12, 精度 𝜀 = 0.001, 重叠系

数𝛽1 = 0.4, 𝛽2 = 0.55. 相近类距离 𝛾 = 1, 𝜏 = 2.

图 1给出了输入空间的划分结果,图 2为模型输

出与实际输出的效果对比,辨识精度MSE = 0.020 7.

由图 1可见, 本文算法能合理地划分输入空间, 避免

相似聚类的产生, 模型的结构基本覆盖了所有工况.

由图 2可见:模型的输出值与函数的期望值基本重合,

误差范围很小; 随着聚类数目的增多,发生了相近聚

类的合并,从而改善了模型的结构和逼近效果.
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图 1 输入空间划分结果

!"#$
%&#$

0 50 100 150 200
-1

0

1

2

3

4

5

Samples

y
k(
+

1
)

图 2 模型输出与实际输出

选取三输入的辨识模型为

𝑦(𝑘 + 1) = 𝑓(𝑢(𝑘), 𝑢(𝑘 − 1), 𝑦(𝑘)),

𝜀 = 0.028, 𝛾 = 5. 表 1给出了本文算法与其他模型的

辨识结果对比情况. 由表 1可以看出,对于同样的样

本数据,本文算法用较少的规则数目和子模型的参数

得到了较高的拟合精度.

表 1 非线性动态系统辨识结果对比情况

模型名称 参数个数 规则数 均方根误差

DFNN 48 6 0.028 3

GDFNN 48 6 0.024 1

SOFNN 44 5 0.015 7

本文模型 30 3 0.001 7

4.2 煤煤煤气气气炉炉炉数数数据据据的的的辨辨辨识识识

Box-Jenkins的煤气炉数据常作为检验辨识系统

的标准实验数据被许多文献采用, 其数据由 296对

输入输出测量值组成. 输入量𝑢(𝑡)为煤气流量, 输出

量 𝑦(𝑡)为二氧化碳浓度.选取辨识模型 1为

𝑦(𝑘 + 1) = 𝑓(𝑢(𝑘), 𝑦(𝑘)), 𝑏init1 = 𝑏init2 = 1.5,

𝛼 = 6, 𝐹in = 0.13, 𝛽1 = 𝛽2 = 0.7.

输入空间的划分结果见图 3, SOFNN算法[9]输入空间

的划分结果如图 4所示.由图 4可以看出, SOFNN算

法对输入空间的划分很不合理, 子空间之间重叠严

重, 且半径过大, 两个已超过输入空间的范围, 使子

模型不能很好地描述实际系统, 导致在线辨识精度

下降.图 5为模型输出与实际输出的效果对比, MSE

= 0.336 7.
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图 3 输入空间划分结果
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图 4 SOFNN输入空间划分结果
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图 5 模型输出与实际输出对比

采用 𝑦𝑖 = 𝑝𝑖1𝑢(𝑘 − 1) + 𝑝𝑖2𝑢(𝑘) + 𝑝𝑖3𝑦(𝑘 − 1) +

𝑝𝑖4𝑦(𝑘)作为子模型,用前 190组样本进行建模得到模

型 2,再用所有样本进行测试, MSE = 0.122 2.选取三

输入的辨识模型 3为 𝑦(𝑘+1) = 𝑓(𝑢(𝑘), 𝑢(𝑘+1), 𝑦(𝑘)).

表 2给出了本文算法与早期研究工作的性能对比情

况. 从表 2可以看出,对于同样的样本数据,本文算法

用较少的规则得到了较高的拟合精度.

表 2 煤气炉数据辨识结果对比

模型名称 输入变量数 规则数 均方误差

Tong 2 18 0.469

Sugeno and Yasukawa 3 6 0.336 7

本文模型 1 2 3 0.190

本文模型 2 3 3 0.080 1

本文模型 3 2 3 0.115 4

5 结结结 论论论

本文提出了一种新的T-S模型在线辨识算法,该

算法不仅能适应变化的工况,而且充分考虑了子空间

变化对参数辨识的影响,解决了子模型参数辨识过程

中参数初值不准确的问题.仿真实验表明, 所提出的

算法对非线性系统具有良好的逼近能力,且模型结构

简洁,有较好的可解释性.
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