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摘　要: 基于人工神经网络与模糊控制理论,对非线性系统提出了一种自组织模糊神经网络模型, 并推导出

一类新型学习算法。针对智能化数控加工中测力平台并不实用的问题,应用该模型和交流伺服电机电流进行

切削力的间接测量。加工现场表明本文所建模型是有效的。
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Abstr act: Ba sed on a neural network and the fuzzy control theory, this paper pr esents a self-organizing fuzzy-

neural net work for nonlinear systems, and develops a new learning algor ithm. In order to solve the problem

that dynamomet er can't be directly used for intelligent NC machining. the feed motor curr ent is employed for

indirect cutt ing for ce measurement s with this model. Experiment s ar e presented t o illustra te t he effectiveness

of t he proposed model.
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　　目前,在基于模糊神经网络进行非线性系统

建模方面,仍存在以下缺陷: ( 1)忽视了比例因子

对模糊推理系统的动态影响,所建模型的精确性

远远不够
[ 1]
; ( 2)许多改进的 BP 算法虽提高学习

速度,但对于局部极值问题,特别是对于局部极值

点附近的强干扰问题, 并没有给出严格的数学解

决手段
[ 2]
。本文在文献[ 3]的基础上,提出了一种

自组织模糊神经网络模型, 并以严格的数学手段

推导出一类新型学习算法, 以克服目前应用模糊

神经网络作为非线性系统模型所存在的不足。

1　自组织模糊神经网络结构

一般的MIMO 非线性系统可由模糊控制表

或含S 个规则的模糊推理系统表达:

第 l个规则: IF x1 is A
l
1 ,…, xn is A

l
n THEN

y1　is　B
l
1, …, ym　is B

l
m ( 1)

　　如果使用最小算子和加权平均的清晰化方

法,上式所给出的模糊推理系统可转换为从 x∈

R
n
到 y∈R

m
非线性映射关系

y j =
∑
s

l= 1
P
l
j min

n
{LAl

i
(x i ) }

∑
s

l= 1
min
n
{LAl

i
(x i) }

, j = 1, 2…, m ( 2)

其中: P表示规则匹配度; L代表隶属度函数。

如图 1所示,本文提出了一类 7层前馈自组

织模糊神经网络以实现式( 1)所示的模糊推理系

统,该模型相比于文献[ 3]提出的模型在规则匹配

层进行了简化, 并在网络的输出端增加了以比例

因子为权值的输出层, 使得模型的输出值可直接

作为工业现场的控制量。网络模型每层的输入输

出函数关系分述如下:

输入层

I aik = x ik,　Oa
ik = I aik ,　i = 1, 2…, n ( 3)

其中: k表示数据样本序列号。

模糊化层

O
b
ik = w

a
iO

a
ik = w

a
ix ik , O

b
ik = I

b
ik

i = 1, 2…, n ( 4)

　　成员函数层
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图 1　自组织模糊神经网络的结构

I cij k = - (Ob
ik - Cij ) 2 / R2ij

Oc
ijk = e

I c
i jk;

i = 1, 2…, n; j = 1, 2…,mi ( 5)

其中:m i 为第 i个输入变量的模糊子集数; Cij , Rij

分别为高斯型成员函数的中心与半径。

规则层[ 3]

I
d
ik = min{O

c
1jk , O

c
2j k,…, O

c
njk}

Od
ik = I dik;　i = 1, 2…, s;其中 s = ∏

n

i= 1
mi

( 6)

规则匹配层
I ejk = Od

j k ∑
s

i= 1
Od
ik

Oe
j k = I ej k, j = 1, 2,…, s

( 7)

除模糊层　
I
f
ik = ∑

s

j = 1
w

e
ijO

e
jk

O
f
ik = I

f
ik, i = 1, 2…,m

( 8)

输出层

I gik = wf
i Of

ik, Og
ik = I gik , i = 1, 2…,m ( 9)

2　学习算法

相对于式( 1)所给的模糊规则的前件与后件,

分别给出 2种学习算法训练图 1所示的自组织模

糊神经网络,即:远离极值点,利用梯度下降法调

整前件中的高斯型成员函数的中心及半径, 在极

值点附近,利用近似牛顿法调整后件中的学习权

值。梯度下降法也用来调整量化因子与比例因子。

2. 1　梯度下降法

首先,定义目标函数如下

J k =
1
2E

2
k, k = 1, 2,…, r

Ek =
1
2∑

m

i= 1
(y ik - Og

ik) 2 =
1
2∑

m

i= 1
e2ik

( 10)

　　以下将给出各层的误差反传信号

D
g
ik = -

5J k

5I
g
ik
= E keik, i = 1, 2,…,m ( 11)

D
f
ik = -

5J k
5I

f
ik
= D

g
ikw

f
i , i = 1, 2,…,m ( 12)

Dej k = -
5J k
5I ej k

= ∑
m

i= 1
Dfikwe

ij , j = 1, 2,…, s( 13)

Ddjk = -
5J k

5I
d
jk
= Dejk∑

s

i= 1
i≠j

Od
ik ∑

s

i= 1
Od
ik

2
( 14)

其中: j = 1, 2,…, s。

Dcijk = -
5J k
5I cijk

= - ∑
s

l= 1
Ddlke

-
(Obik- Ci j )

2

R2
i j T ij ( 15)

其中: i= 1, 2,…, n; j= 1, 2,…,mi ,而且

T ij =
5I

d
lk

5Oc
ij k
= 1; Oc

ij k = min{Oc
1jk ,…, Oc

njk}

T ij = 0; O
c
ij k≠ min{O

c
1jk ,…, O

c
njk}

　　由以上各式不难给出目标函数 J k对 w
a
i , w

f
i ,

Rij与 Cij这 4个参变量的偏导

5J k
5wa

ik
=

5J k
5I bik

5I
b
ik

5wa
ik
= - Dbikx ik

5J k
5wf

ik
=

5J k
5I gik

5I
g
ik

5wf
ik
= - DgikOf

ik

5J k

5Rij
=

5J k
5I cij k

5I
c
ijk

5Rij
= - D

c
ij k

2(O
b
ik - Cij )

2

R3ij

5J k
5Cij

=
5J k

5I
c
ijk

5I cijk
5Cij

= - D
c
ijk

2(Ob
ik - Cij )
R
2
ij

( 16)
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　　由上式可最终给出 w
a
i , w

f
i , Rij与 Cij这 4个参

变量的学习迭代公式

w
a
i, k+ 1 = w

a
i, k - Ga

5J k
5w

a
i
;w

f
i, k+ 1 = w

f
i, k - Gf

5J k

5w
f
i

Cij, k+ 1 = Cij, k - Gc
5J k
5Cij

; Rij, k+ 1 = Rij, k - GR
5J k
5Rij

( 17)

其中:Ga, Gf , Gc, GR为学习率。

2. 2　近似牛顿法

梯度下降法在远离局部极值点时的学习性能

比较好,但是在极值点附近常常发生学习振荡, 而

且对于强干扰显得无能为力。为了能解决梯度下

降法的这种不足,此处在极值点附近给出一种近

似牛顿法,并作为除模糊层权值的学习迭代算法,

使得自组织模糊神经网络具有较强的鲁棒性。此

算法是在文献[ 4]的基础上进行改进的,并首次应

用于自组织模糊神经网络, 从最终推导的学习迭

代公式来看, 输出层的比例因子作为近似牛顿法

学习叠加的一项加权值也参与了优化,使得近似

牛顿法能在梯度下降法迭代优化后的基础上再进

一步优化,以排除强干扰并跳出局部极值点。

为了推理的方便,首先对式( 10)所示的目标

函数作些许改动

E = ∑
m

i= 1
E i,r

E i, r =
1
2∑

r

k= 1
[yik - O

g
ik]

2
=

1
2∑

r

k= 1
e
2
ik

( 18)

　　在极值点附近应用牛顿法, 可得

W
e
i, r = W

e
i, r- 1 - AH

- 1
i, r ûWe

i = Wei , r- 1

5E i, r

5W
e
i We

i
= We

i , r - 1

‖W
e
i, r - 1 - Wep‖≤ EW

( 19)

其中:学习率 A= 1 可保证牛顿法原有的二阶收敛

性
[ 5]
; Wep为极值点附近的权值; EW为一很小正数。

由式( 18)可知[ 4]

5E i, r

5We
i
= ∑

r

k= 1
eik

5eik
5w e

i1
, …,

5eik
5we

is

T

= ∑
r

k= 1
eikBi, k

( 20)

　　由式( 19)的第 2式可得
5E i, r - 1

5We
i We

i
= We

i, r- 1

≈0。

　　因此
5E i, r

5We
i We

i
= We

i , r- 1

≈ ei, rBi, r ( 21)

　　根据Hesse 矩阵的定义以及式( 18)可得[ 4]

(H i, r) pq =
52E i, r

5w
e
ip5w

e
iq
=

∑
r

k= 1

5eik
5we

ip

5eik
5we

iq
+ ∑

r

k= 1
eik

5
2
eik

5we
ip5we

iq
( 22)

　　由式( 7)～ 式( 9)可知

5eik
5we

ip
= -

5O
g
ik

5we
ip
= - wf

iOe
pk

5eik
5w

e
iq
= - w

f
i O

e
qk

( 23)

　　所以

5eik
5w

e
ip

5eik
5w

e
iq
= (w

f
i )

2
O

e
pkO

e
qk

5
2
eik

5we
ip5we

iq
= -

5[w
f
i O

f
p k]

5we
iq

= 0
( 24)

　　综合以上 3式可得

(H i, r) pq = ∑
r

k= 1
(w

f
i )

2
O

e
pkO

e
qk

Hi, r = Hi, r - 1 + (w
f
i )

2
O
e
rO

eT
r

( 25)

其中:O
e
k为矢量形式。

把式( 21)、式( 25)代入式( 19) ,可得

W
e
i, k = W

e
i, k- 1 - (w

f
i )

- 2
eikP i, kO

e
k

P i,k = P i, k- 1 - [ 1 + OeT
k P i, k- 1Oe

k] - 1 õ

　　　　P i, k- 1O
e
kO

eT
k P i, k- 1

eik = y ik - Og
ik

P i, 0 = BI

( 26)

其中: k= 1, 2,…, r ; B为一常值。

2. 3　混合学习算法

首先,给出两种学习算法切换的边界条件

J k≥ Eebp ( 27)

其中: Eebp代表目标函数的误差上限。

步骤 1　初始化: ¹ 对具体建模对象建立模

糊控制表, 并取其中的决策变量值赋值给We
i ; º

赋初值给变量 wa
i , wf

l , Cij , Rij , Gc, GR, Ga , Gf , B, E,

Eebp。

　　步骤 2　重复以下过程, k= 1, 2,…, r : ¹ 前

向计算自组织模糊神经网络各层的输出值; º 反

向计算自组织模糊神经网络各层的误差反传信号

值; » 计算式( 17) ,对 4个参变量进行一次调整;

¼ 检查式( 27)是否满足,如果满足则跳到步骤 3,

否则重复步骤 2。

步骤 3　重复以下过程, i= 1, 2,…,m。

步骤4　对于每一个 i值,重复以下过程, k=

1, 2,…, r: ¹ 计算 O
g
ik, eik; º 计算式( 26) , 对参变

量W
e
i 更新一次; » 检查 eik≤E是否满足,如果满

足返回步骤 3, 否则重复步骤 4。
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3　应　用

目前对智能化数控加工的研究大多还局限于

直接测量切削力的水平上, 但存在着不少的问题:

加工工件的底面积严格受限于测力平台有效面

积、测力仪对切削深度变化不敏感以及价格昂贵

等。这些缺陷使得该技术难以走向实用化。

改变一下研究的角度,现代数控机床所使用

的交流伺服电机电流与切削负载存在着一定的非

线性关系,如果可利用以上所提出的自组织模糊

神经网络,来建立这两者之间的强鲁棒性非线性

关系模型以进行间接测量, 则测力仪所存在的问

题都可迎刃而解。

建模的试验装置如图 2 所示, 本实验采用

MIMO 自组织模糊神经网络( 3×3×15×125×

125×3×3) ,网络的总节点数为: 3+ 3+ 15+ 125

+ 125+ 3+ 3= 277;总连接权数为: 3+ 15+ 125×

3+ 125×3+ 3= 771, 其中:成员函数层每一个模

糊集合分 5个模糊子集( NS , NB , ZE , PS , P B) ,

规则层含C
1
5C

1
5C

1
5= 125个节点。所测电流信号与

切削力信号的参数范围分别为 [ - 10A , 10A]、

[ - 3000N , 3000N] ,并经尺度变化并最终归一化

到[ - 1, 1]。网络模型的数据样本数取 1024×5=

5120,最终的网络逼近模型如图 3所示。

图 2　自组织模糊神经网络建模实验装置

图 3　工作台在正常工作行程(三向)时的网络逼近模型(实线表示网络模型;十字画点表示实测数据)
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