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摘 要：基于递归神经网络和模糊系统，给出了一种动态 T-S递归模糊神经网络（DTRFNN）。该神经网
络用 BP算法进行网络权值的学习，并在权值学习的基础上采用改进的 BP算法克服局部极小。以动态系统
的辨识为例进行仿真实验研究，并与一般的模糊神经网络进行了比较。结果表明，DTRFNN的辨识误差较
小，取得了很好的辨识效果。该神经网络应用于某金属温度软测量时，能很好地实现温度的在线检测。
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Abstract：Based on the recurrent neural network and fuzzy system, dynamic T-S recurrent fuzzy neural network
(DTRFNN) is proposed. The DTRFNN adopts BP algorithm for net weight learning and uses improved BP algorithm to
overcome the local minima. With dynamic system identification as an example, makes a simulation research and compares it
with general fuzzy neural network. The result shows that identification error of DTRFNN is smaller than general fuzzy neural
network and achieves better identification effect. When the DTRFNN applying to Soft metal temperature measurement, it
well realizes the on-line detection.

Keywords：dynamic T-S recurrent fuzzy neural networks (DTRFNN)；BP learning algorithm；soft measurement

收稿日期：2011-03-24
基金项目：国家自然科学基金资助项目（61074067）
作者简介：彭晓波（1974-)，男，湖南株洲人，湖南工业大学讲师，博士，主要从事工业过程优化方面的研究，
作者简介： E-mail：pengxiaobo88@yahoo.com.cn

湖 南 工 业 大 学 学 报

Journal of Hunan University of Technology
Vol.25 No.3
May 2011

第 25卷 第 3期
2011年 5月

0 引言

神经网络在系统辨识、模式识别、智能控制等

领域有着广泛的应用前景。模糊系统适合表达模糊

或定性的知识，但单纯的模糊系统缺乏自学习和自

适应能力，而神经网络不适宜表达基于规则的知识。

T-S模糊神经网络[1-2]系统集合了模糊系统与人工神

经网络理论的优点，可用较少的模糊规则表达高度

非线性的复杂系统，且具较强的自学习和自适应能

力。此外，系统的参数调整较方便。结合递归神经

网络和 T-S模糊模型，本文采用 T-S动态递归型模
糊神经网络（dynamic T-S recurrent fuzzy neural
networks，DTRFNN）[3-8]。利用递归网络实现模糊推

理，能很好地反映动态映射关系，并具定性知识表

达能力，使网络的内部知识具有明确的物理意义，

且可较易地确定网络的结构和神经元的参数。
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本文给出一种动态递归神经网络，其采用BP算
法进行网络权值的学习，并通过选择合适的学习率，

保证了DTRFNN能克服局部极小。并将其应用于动
态系统的辨识和某重金属温度的软测量中，以验证

所给出的神经网络的有效性。

1 DTRFNN的结构
本文给出的DTRFNN结构如图 1所示。

从图 1 可看出，所设计的DTRFNN被分为 6层，
其输入形式如下：

Rule r：IF is Ar1 and (t) is Ar2 and hr(t) is G，

Then
and is 1r and … is rr

；

其中：A和G是模糊集，是 y的后置参数，是 h的后
置参数。

本文在每一层中定义输入描述为 ，输出为

。

DTRFNN系统结构描述为：
第一层 ；

第二层 ，

其中 ；

第三层 ；

第四层 ，

其中 ；

第五层 ；

第六层 。

2 DTRFNN的 BP学习算法
网络结构和规则确定后，需对参数mij, ij

进行学

习，常采用 BP方法调整参数。设误差代价函数为：

  

式中： 为期望输出；y(t+1)为实际输出。

         参数aij
的学习公式为： ，

(i =1,2,…, r (t), j =0,1,…, n+1)，

式中： 。

参数mij
根据式（1）学习：

，                           （1）

 式中：

，

其中，

，

，

，

。

图 1 DTRFNN的结构
Fig. 1 The structure of DTRFNN
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 3 DTRFNN局部极小的解决方案

BP算法中，学习率是由初始值设定的，BP算法
使用梯度搜索技术，在整个网络学习过程中，学习

率的选择与网络学习性能密切相关，学习率代表了

权值修正的幅度，容易陷于局部极小。为了解决这

个问题，笔者引入一种改进的BP算法，无需限制任
何前提条件，通过引入因子即能克服局部极小，达

到全局最小。

step1 如果满足以下 2式：
；

。

说明神经网络达局部极小，必须采用更大的学习率。

step2 用更加大的学习率替换

中的 。判断重新回到旧的局部极小的条件，是这次

输出的 y和上次输出的 的空间距离小于一个极小的

值 r，r一般取收敛误差的 0.1倍，即

。

step3 如果没有跳出旧的局部极小，则将进入

该局部极小的次数 T加 1， ，> ，的

选择用下式表示： ，式中 为学习

率增量；方括号为取整函数。

        经过以上 3步，可得出要求的学习率，直到跳出
局部极小，达到最优结果。结合对参数调整的BP学
习算法和对局部极小的处理，DTRFNN能达到很好
的效果，下面采用DTRFNN进行系统辨识和软测量
某金属温度。

4 DTRFNN的应用实例

4.1 动态系统辨识中的应用

对于非线性系统辨识，假设系统模型如下：

   含DTRFNN的动态系统结构如图 2所示。

由图 2可看出，含DTRFNN的动态系统中，输入
有 u(k)和 2个神经元，隐层有 4个神经元，输
出仅 1个神经元。初始权值为[-1,1]之间的随机
数，学习率的初始值为： ，

=0.055。训练完成后采用如下输入：

       
（2）

  用式（2）来验证DTRFNN的有效性。验证后的
结果和一般的模糊神经网络（ fuzzy neural networks，

FNN）进行对比，在相同的输出数为 1，规则数为 5，
训练样本为 1 000，训练周期为 200，初始学习率相同
的情况下，其比较结果见表 1。

从表 1中可知，在相同的条件下，DTRFNN的节
点数少，最后得到的均方误差也小得多，因此辨识

的误差也更加小。可见，DTRFNN比 FNN取得的辨
识效果好。

4.2 某金属冶炼过程中温度软测量的应用

4.2.1 金属软测量与熔炼技术简介

软测量是指根据比较容易测量的过程辅助变量

来估计不可测量过程的主要输出，以完成实际检测

中不能完成的测量。软测量的技术实施主要包括辅

助变量的选取、数据处理、软测量模型的建立等几

个方面。

某重金属冶炼过程是将经选矿处理后的精矿从

反应塔顶部喷入塔内，并使塔内形成高温，以使矿

石在炉内完成氧化反应，形成重金属。在金属温度

的测量中，现场的大部分情况依靠人工取样，然后

进行肉眼判断，因此，温度的实际值与测量值常有

很大的差距。表 2为某冶炼厂反应塔输入输出变量。
金属温度这一质量指标是对闪速炉的控制目标

量，即DTRFNN输出参数；氧、风、溶剂、精矿量、
灰量、精矿成分等 9个量为操作参数，即DTRFNN的

9个输入参数。
首先根据现场采集到的大量数据对DTRFNN进

行学习。即 t时刻的数据（可以是化验分析值）是与

t-S时刻的输入数据对应的，S一般为 60 min。经过
图2 动态系统结构图

Fig. 2 The structure of dynamic system

表 1 DTRFNN和 FNN的比较
Table 1 The comparison of DTRFNN and FNN

神经网络 比  较  项  目

输入数 节点数 最小均方误差

DTRFNN
FNN

2
5

1 3
3 2

0.000 11
0.002 50
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大量的数据分析，最后确定DTRFNN的结构为 9-53-
5-5-1，即输入变量为表 2中所示 9 个变量，第二层
的节点数是 53个，第三层和第四层的节点数都是 5
个，输出变量为 1个，即金属温度。

4.2.2 熔炼过程中的仿真结果

对给出的 500组金属温度软测量数据进行训练，
并取 58组数据进行验证。所得结果如图 3所示，图
中DTRFNN的结果用星号来表示，实际值用圆圈来
表示。

从图 3中可看出，软测量温度平均准确率达到了
满意值，说明DTRFNN能很好地对系统的参数进行
软测量。

 5 结语

本文提出了DTRFNN的动态模型，并对它的结

构、参数的学习、局部极小问题的解决进行了描述。

应用实践结果表明，DTRFNN动态模型能很好地对
动态系统进行辨识，且能很好地对金属温度系统参

数进行软测量。
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表2 反应塔输入与输出变量

Table 2 The input and output variables of reactor

类  别 变 量 变化范围

氧流量 /（NM3·h- 1）

风流量 /（NM3·h- 1）
[10 000, 31 000]
[10 000, 60 000]

控制量（输入）

矿石添加速度 /（ t·h - 1）

灰添加速度 /（ t·h - 1）

熔剂添加速度 /（ t·h - 1）

S/ Fe /MgO/ SiO2

[80, 176]
[3, 16]
[5, 12]

干扰量

控制量（输入） 金属温度 /℃ [1 100, 1 400]

图 3 金属温度的DTRFNN软测量
Fig. 3 DTRFNN soft measurement of metal temperature


