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模糊灰色认知网络的建模方法及应用

陈 宁 1 彭俊洁 1 王 磊 1 郭宇骞 1 桂卫华 1

摘 要 针对具有不确定性非线性系统的机理模型难以建立的问题, 提出了基于模糊灰色认知网络 (Fuzzy grey cognitive

networks, FGCN) 的非线性系统建模方法. 该方法将模糊认知网络和灰色系统理论相结合, 把模糊认知网络的节点状态

值和权值扩展为灰色区间, 引入灰度来评判可靠性. 采用一种带终端约束的非线性 Hebbian 学习算法 (Nonlinear hebbian

learning, NHL) 辨识 FGCN 的模型参数, 引入了与 FGCN 模型中节点的系统实际测量值对应的灰数值, 在更新机制中增加

了包含系统测量值与预测值之差的修正项, 对权值进行有监督的修正. 利用水箱控制系统进行的仿真实验结果表明, 本文提出

的建模方法能解决对数据存在不确定性或缺失的复杂系统建模的难题, 所建的模型能做出接近人类智能的控制决策, 所采用

的权值学习方法具有收敛速度快、学习结果精准等优点, 并克服了传统非线性 Hebbian 算法对初始值依赖性强的缺点, 对不

确定性系统的建模具有广泛适用性.
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Abstract For nonlinear systems with uncertainty, a method of nonlinear system modeling based on fuzzy grey cognitive

networks (FGCN) is proposed. By combining fuzzy cognitive networks modeling method and grey system theory, the state

value of fuzzy cognitive networks (FCN) node is extended to grey interval. The concept of grey level is introduced to judge

the accuracy of the results. This method has the advantages of fuzzy cognitive networks graphical representation and

the features of grey system theory that are effective and reliable in the scene of small data, poor information. Moreover,

nonlinear Hebbian learning (NHL) with terminal constraint is adopted to identify the system parameters. In the process of

weights learning, the algorithm introduces the actual value of the node in the system and increases the difference between

measured values and predicted values to amend the weights on the basis of the original update mechanism, then the final

value iteration formula is obtained after normalization. The proposed modeling method and the weight learning method

are verified in the water tank control system. The algorithm has the advantages of fast convergence rate and accurate

study results, and overcomes the traditional shortcoming of nonlinear Hebbian learning, i. e., strong dependence of initial

value. Simulation results illustrate the applicability of the FGCN and the algorithm to model uncertain systems.
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现代工业过程中普遍具有强非线性和不确定性

的特点, 难以用传统的数学机理建模方法描述过程
动态变化, 因此这种形式的建模方法很难满足实际
应用要求[1]. 在无数学机理模型的情况下, 人类需
要依靠逻辑推理等智能对感知的信息进行处理, 形
成经验、知识和规律, 进而完成复杂不确定系统的
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分析和控制. 作为这种智能方法之一的模糊认知图
(Fuzzy cognitive map, FCM)[2], 具有形式化描述、
数值推理、模糊信息的表达等特点, 能够成为建立在
系统的原始数据和研究者之间的一座桥梁. FCM
是一种由节点、弧和权重组成的有向图[3−4]. 其中,
节点又被称为概念节点, 权值范围为 [0, 1], 可以代
表系统的某一种特性. 两个概念节点之间的因果关
系则用带符号和权重的弧表示, 取值范围为 [−1, 1].
FCM 由于其良好的动态特性和学习能力, 因此被
广泛应用在复杂系统建模、过程分析、决策制定等

方面[5]. Anninou 等通过分析影响人类患有帕金森
综合征的相关因素,使用 FCM呈现了帕金森综合症
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的数学模型, 提供了一个非常有趣的研究方向[6]. 文
献 [7] 对人的个性与情绪之间的关系进行了分析, 建
立了一种基于 FCM 的数学模型, 这种模型对开发
人性化系统具有非常可观的意义. Kreinovich 采用
Miller 准则, 将多元神经网络简化为一元神经网络,
证明了仅用经验和主观意识也能让 FCM 有效地描
述系统[8]. Obiedat 等利用动力学系统与神经网络
相结合的方法, 分析并建立了社会生态系统的 FCM
模型, 结果表明该方法能够为决策者提供合适的建
议[9]. Christen 使用 FCM 作为工具, 分析了苏格兰
农业系统管理经验, 发现了农业制度不善的问题[10].
张燕丽针对大型非线性系统, 提出了 T-S 建模方法,
并在倒车系统中进行了验证[11].

传统的 FCM 建模方法通过离线的方法模拟系

统过程, 且对专家知识具有很强的依赖性. 由于传
统 FCM 的局限性, 在根据专家知识和实际系统数
据建立了系统的模糊认知图的情况下, FCM 就处于
离线运作状态. 因此, 如果专家的知识不够准确, 就
会导致所建立的系统 FCM 模型无法正确地反应当
前系统的实际状态. 为了与实际系统保持密切实时
联系, 并且对实时系统做出更准确的控制和决策[12],
一种基于 FCM 进行扩展的模糊认知网络 (Fuzzy
cognitive networks, FCN)[13−15] 建模方法就应运而

生了. FCN 框架由一个模糊认知图、一个基于实际
系统反馈的更新机制以及整个操作过程中获得知识

的存储组成. FCN 只在初始点使用或者完全脱离专
家经验, 能够克服传统 FCM 建模方法对专家经验

依赖性强的缺点.
灰色系统理论 (Grey system theory, GST) 在

系统模型的建立过程中做出了巨大的贡献. 该理论
通过利用概率论与数理统计的方法取得随机性被弱

化、规律性被增强的新数据序列, 由于新的序列既体
现了原序列的变化又消除了波动性的特性, 灰色系
统理论能够解决部分参数未知的系统问题. 吉培荣
提出了无偏差灰色预测模型, 该模型极大地消除了
传统模型的固有偏差[16−17]. 文献 [18] 建立了灰色
预测模型, 通过预测中国台湾人口中使用互联网的
人数与实际值相比较, 验证了该模型的有效性. 文献
[19] 提出了一种能应用于复杂工程的灰色模型控制
器, 并验证了该控制器的优秀性能.

通过对 FCN 和灰色系统理论现状进行研究, 针
对 FCN 和灰色系统理论的优点, 发现二者的结合对
具有耦合性、非线性及高不确定性等特点的系统模

型建立具有重要的意义. FCN 模型参数设定很大程
度上影响模型精度, 而 FCN 模型中初始权值就是一
个非常重要的参数. 权值学习方法通过一定的机制
更新不断对系统权值进行更新, 从而达到提高 FCN
模型精度的目的. 文献 [20] 提出了一种简单的微分

Hebbian 学习方法 (Differential Hebbian learning,
DHL), 而 DHL 是一种无监督的学习方法, 因此无
法在实际系统中广泛应用. 非线性 Hebbian 学习法
(Nonlinear Hebbian learning, NHL) 于 2003 年由
Papageorgiou 等[21] 提出, 在系统权值学习具有广
泛的应用. 文献 [22] 提出了一种 LASSOFCM 的学
习方法, 该方法能在没有任何先验知识的少量数据
的情况下学习大规模的 FCM系统,在一些领域难以
得到应用. Natarajan 等对影响印度甘蔗产量的土
壤和气候等各种因素进行了分析并建立了 FCM 模
型, 采用结合数据驱动的非线性 Hebbian 学习方法
(DDNHL)和遗传算法对模型的参数进行了辨识[23].
Baykasoglu 等讨论了扩展的大洪水算法 (Extended
great deluge algorithm, EGDA)在训练 FCM方面
的应用, EGDA 作为一种较好的算法, 主要存在的
问题是参数唯一[24].

本文将灰色理论和网络反馈控制理论结合, 在
FCM 的基础上提出了模糊灰色认知网络建模方法

和带终端约束的非线性 Hebbian 权值计算方法, 所
建模型能做出接近人类智能的控制决策, 解决对
数据存在不确定性或缺失的复杂系统建模的难题.
本文安排如下: 第 1 节介绍 (Fuzzy grey cognitive
networks, FGCN) 模型建模机制及其特性; 第 2 节
介绍传统 NHL 算法并提出了带终端约束的非线性
Hebbian 算法; 第 3 节利用一个水箱控制过程验证
本文方法的有效性; 第 4 节对文章进行总结与展望.

1 模糊灰色认知网络

模糊灰色认知网络是一种结合 FCN 和灰色系
统理论 (GST) 的软计算技术. FGCN 模型是在
FCN 的基础上, 通过对模糊概念和节点之间的灰色
关系的不精确描述来表示非结构化知识, 从而提供
一个抽象级的直观、详细的系统建模方法.
一个非线性系统可以用 FGCN 表示成一个包

括节点、权值、带系统反馈的有向图, 当有向图取
不同初始值和权值时, 对应系统的不同工况. 用
C = {C1, C2, · · · , Cn} 表示构成有向图的顶点的概
念集合,每一个节点代表系统的特征, 如变量、状态、
事件、目标等. 节点状态值反应概念节点的取值 (模
糊的或确定的). 灰数节点状态值用 ⊗AAA 表示:

⊗AAA = (⊗A1 ⊗A2, · · · ,⊗An) =
([A1, A1], [A2, A2], · · · [An, An])

(1)

其中, n 是模型中节点总数目, ⊗Ai 可以是灰数也可

以是白数 (即 Ai = Ai). 用 Ak
i 表示节点 Ci 在 k 时

刻的状态, 其取值由系统的实际取值转换而来, 值域
为 [0, 1]. 用Wij 表示节点 Ci 和节点 Cj 之间的因

果影响程度, 值域为 [1, −1]. 如果Wij > 0, 则结果
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概念节点 Cj 的状态随原因概念节点 Ci 的状态值成

正比例变化; 反之, 如果Wij < 0, 则结果概念节点
Cj 的状态随原因概念节点 Ci 的状态值成反比例变

化; 如果Wij = 0, 则概念节点 Cj 的状态与概念节

点 Ci 的状态值没有关联.
连接两个节点之间的边代表节点之间的因果关

系, 值域为 [1, −1]. 如果取值为正, 则结果概念节点
Cj 的状态随原因概念节点 Ci 的状态值成正向变化;
反之, 如果取值为负, 则结果概念节点 Cj 的状态随

原因概念节点 Ci 的状态值成反向变化; 如果取值为
零, 则概念节点 Cj 的状态与概念节点 Ci 的状态值

没有关联. 由于 FGCN 是结合神经网络和灰色系统
理论的方法, 两个节点之间带权弧的大小都表示为
一个灰数权值.

⊗Wij ∈ [W ij,W ij],∀i, j → − 1 ≤ W ij ≤ W ij ≤ 1
(2)

其中, i 表示原因节点, j 表示结果节点.
系统动态行为间的关系都存储于认知图的网络

结构和节点间相互影响的因果关系中. 每一时刻的
节点状态值受该节点上一时刻以及与它有因果关系

的节点取值影响.
在迭代计算节点下一个时刻的值时, 利用一个

阈值函数将灰色状态值转换到一个规范化的范围内.
通常使用 S 曲线函数来保证状态值取值在 [0, 1] 区
间.
节点状态值的更新方程为

⊗AAAk = f(⊗AAAk−1 +⊗AAAk−1 ·W (⊗)) (3)

特别的, 稳定节点和输出节点的状态值应该取
以系统实际测量值为基值的灰数:

⊗Ak
i = Asystem

i + ε (4)

其中, ⊗AAAk
是 k 时刻的灰色状态值矢量, ⊗AAAk−1

是 k − 1 时刻的灰色状态值矢量, W (⊗) 是该模
型的灰数权值矩阵, ⊗Ak

i 是第 i 个节点 k 时刻的

灰数状态值, Asystem
i 是稳定节点和输出节点的系

统实际值, 通过实时测量或者事先给定, ε 是振幅,
f = 1/(1 + e−cx) 是阈值函数, 用来保证状态值取值
在 [0, 1] 区间.

由于引入了灰色理论, FGCN 增加了一个灰度
(用 ϕ(⊗Ai) 表示) 来衡量系统的不确定性. 如果灰
度取值大, 则结果的不确定性高; 反之, 则不确定性
小. 传统 FCN 没有使用不确定性的标准来评判结
果.

ϕ(⊗Ai) =
|l(⊗Ai)|
l(⊗φ)

(5)

其中, |l(⊗Ai)| 是灰色状态值 ⊗Ai 长度的绝对值,
l(⊗φ) 是状态值取值空间的长度绝对值. 在 FGCN
中, 节点状态值的取值空间可以是 [0, 1] 或者
[−1, 1], 因此 l(⊗φ) 取值为

l(⊗φ) =

{
2, 若⊗Ai ⊆ [−1, 1],∀ ⊗Ai

1, 若⊗Ai ⊆ [0, 1],∀ ⊗Ai

(6)
如果 l(⊗Ai) = 0, 则无论 l(⊗φ) 取值如何,

l(⊗Ai) 为零, 即灰度为零, ⊗Ai 是白数, 没有不
确定性. 如果 l(⊗Ai) = l(⊗φ), 灰度将是无穷大, 即
ϕ(⊗Ai) = ∞.

根据以上分析, FGCN 与传统的 FCN 相比有
以下优点:

1) FGCN 作为一个广义概念, 包括了模糊和灰
色的概念, 能够更好地处理信息不完整以及因素间
关系不确定的系统, 比传统的 FCN 更加贴近人类的
智能决策;

2) FGCN 允许在建模过程中出现概念和概念
节点之间因果关系的不确定性和多义性;

3) FGCN 可以表示更多的节点之间的关系. 比
如, 它能够在系统节点之间关系只知道一部分或者
完全未知的情况下建立准确的模型;

4) 在推理过程中用灰度表示输出节点的不确定
性, 提高了输出结果的可靠性;

5) 当 FGCN 的灰色状态值和灰色权值的灰度
全部取零时, 则输出结果与传统 FCN 一致, 而灰度
的存在使其比 FCN 多了判断结果准确性的标准.

2 基于 FGCN的带终端约束的权值迭代算

法

在已经建立系统的 FGCN 模型的前提下, 需要
对模型中的权值进行辨识. 非线性 Hebbian 算法是
一种无监督权值学习方法[17], 它利用权值关联的原
因节点状态值与结果节点状态值的乘积对连接权值

进行无向修正, 没有其他约束条件来提高学习效率
和模型准确度. 由于对专家的依赖性较强, 自主学习
能力比较差, 当系统发生变化时, 无法及时跟踪反
应, 使学习效率和准确度都受到影响.
为使模糊认知网络实时精准反应系统状态并做

出正确的控制, 必须改进 NHL 算法. 由于离线学习
模型对系统工况的变化不敏感, 要提高模型的跟踪
能力, 需将权值的学习与系统实际工况相结合. 考虑
到每一次迭代学习得到的状态值作为控制量作用于

原系统, 可以得到一个实时值并将其作为学习目标,
故本文引进系统实际测量值作为约束来更新 FGCN
的权值, 从而提出带终端约束的非线性 Hebbian 算
法.
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带终端约束的非线性 Hebbian 算法的权值更新
引入了系统实际反馈作为约束, 将模型预测值与系
统实际测量值之差作为调整权值的标准. 由于差值
大小直接反应预测值与真实值的差距, 故可由此实
现对权值进行有向修正, 在提高收敛速率的同时也
解决了传统的无监督 NHL 对初始值依赖性强的缺
点.

用符号 ⊗AAA 表示 FGCN 中状态节点的状态值,
用 ⊗W k 代表 k 时刻节点间弧的灰数权值, 每一次
迭代都利用模型的预测值与系统实际值之间的误差

对权值进行修正. 带终端约束的 NHL 算法如下:

⊗W k+1
ji = (1− γ)(⊗W k

ji) + η(⊗AFGCN
j )×

(⊗AFGCN
i )+κ⊗ pi(1−⊗pi)× (⊗AFGCN

j )
(7)

其中, ⊗Asystem
i 是节点 Ci 包含灰度的实际测量值,

⊗Ak,FGCN
i 是节点 Ci 的 FGCN 计算值. ⊗W k+1

ji 代

表节点 Cj 对节点 Ci 在 (k+1) 时刻的灰数权值,
⊗W k

ji 代表节点 Cj 对节点 Ci 在 k 时刻的灰数权

值, ⊗AFGCN
i 代表节点 Ci 的 FGCN 计算所得灰

数, ⊗AFGCN
j 代表节点 Cj 的 FGCN 计算所得灰

数, γ 是衰减率, η 是学习率, κ 是修正率, 通常

0 < γ, η, κ < 0.1. ⊗pi 是节点 Ci 的灰度误差, 其定
义为

⊗ pi =

⊗Asystem
i − 1

1 + e
−(⊗Asystem

i +
N∑

j=1,j 6=i

⊗Asystem
j ⊗Wji)

=

⊗Asystem
i −⊗AFGCN

i (8)

为了避免 ⊗W 的过度增长, 保证其取值在 [−1,
1], 要求 ⊗W 的取值满足 ‖⊗W‖ = 1, 故在每一步
计算中均按式 (9) 对式 (7) 进行归一化.
在式 (9) 中, n 是模型节点的个数, 分母包括了

与节点 Ci 有关的所有权值. 当学习率 η 和修正率 κ

足够小时, 分母根号下表达式的泰勒展开式的高阶
可以省略. 假定权值矩阵的第 i 行已知, 则第 j 列的

权值计算可简化为式 (10). 考虑到衰减率 γ 通常取

为一个远小于 1 的正数, 即 (1− γ)2 ≈ 1, 故式 (10)
可以继续近似化简为式 (11). 相应地, 权值更新公
式 (7) 可以近似简化成式 (14).
注 1. 在式 (7) 中, 前面两项 (1 − γ)(⊗W k

ji) +
η(⊗AFGCN

j ) × (⊗AFGCN
i ) 是 Hebbian 理论的权值

⊗W k+1
ji =

(1− γ)(⊗W k
ji) + η(⊗AFCN

j )× (⊗Ak
i )+κ(⊗pi) · (1−⊗pi)(⊗AFCN

j )√
n∑

j=1,j 6=i

((1− γ)(⊗W k
ji) + η(⊗AFGCN

j )× (⊗AFGCN
i )+κ(⊗pi) · (1−⊗pi)(⊗AFGCN

j ))2
(9)

n∑
j=1,j 6=i

((1− γ)(⊗W k
ji) + η(⊗AFGCN

j ) · (⊗AFGCN
i ) + κ(⊗pi) · (1−⊗pi) ·AFGCN

j )2 ≈
n∑

j=1

[(1− γ)2 · (⊗W k
ji)

2) + 2η · (1− γ) · (⊗AFGCN
j ) · (⊗AFGCN

i ) · (⊗W k
ji)+

2κ(1− γ)(⊗pi) · (1−⊗pi) · (⊗W k
ji] ≈

...
(1− γ)2 + 2η · (1− γ) · (⊗AFGCN

j )2 + 2κ(1− γ)(⊗pi) · (1−⊗pi) · (⊗AFGCN
j ) =

(1− γ)2
(

1 +
2η · (⊗AFGCN

j )2 + 2κ(⊗pi) · (1−⊗pi) · ⊗AFGCN
j

1− γ

)

(10)

1√
1 +

2η · (⊗AFGCN
j )2 + 2κ(⊗pi)(1−⊗pi) · (⊗AFGCN

j )
1− γ

≈

1

1 +
η · (⊗AFGCN

j )2 + κ(⊗pi)(1−⊗pi) · (⊗AFGCN
j )

1− γ

≈

1− η · (⊗AFGCN
j )2 + κ(⊗pi)(1−⊗pi) · (⊗AFGCN

j )
1− γ

(11)
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修正, 计算模型中节点状态值对权值的修正; 后面一
项 κ⊗ pi(1−⊗pi)× (⊗AFGCN

j ) 中, 因 κ 很小, ⊗pi

和 1−⊗pi 都小于 1, 三者相乘小于等于 0.25κ, 因此
可以保证每一个 ⊗W k

ji 的取值都在 [−1, 1] 范围内.
迭代的两个终止标准为

标准 1.

F1 = |ÂFGCN
i k + 1− ÂFGCN

i k| < e (12)

标准 2.
F2 = |p̂i| < v (13)

其中, p̂i 是节点的灰度误差白数化的取值, 一般取
v = 0.001, 当所有节点的误差都满足式 (13) 时终止
迭代.

⊗W k+1
ji = (1− γ)⊗W k

ji+
[η + κ(⊗pi) · (1−⊗pi)](⊗AFGCN

j )·
(⊗AFGCN

i ) + κ(⊗pi) · (1−⊗pi) · (⊗W k
ji)·

(⊗AFGCN
j )− η ⊗W k

ji(⊗AFGCN
j )2

(14)
综上所述, 基于 FGCN 模型的带终端约束的非

线性 Hebbian 算法流程图如图 1 所示.

图 1 基于 FGCN 带终端约束的非线性 Hebbian

算法流程图

Fig. 1 Flowchart of NHL with terminal constraints based

on FGCN

引进了系统反馈的带终端约束的 NHL 在每一
次迭代中都根据实际测量值对权值进行修正, 故

能快速收敛到准确反映系统的权值, 也克服了非线
性 Hebbian 算法对初始值依赖性强的缺点, 提高了
FGCN 模型的灵活性和动态性. 因此经过带终端约
束的非线性 Hebbian 算法训练权值的 FGCN 能够
更好地模拟实际系统.

3 仿真分析

图 2 所示为包括两个水箱、三个开关、一个加
热元件和两个温度计的水箱控制系统. 每个水箱有
一个入水阀和一个出水阀, 且第一个水箱的出水阀
是第二个水箱的入水阀. 其工作原理如下:
水箱 1 的温度通过调节加热元件控制, 水箱 1

的温度比水箱 2 的温度高; 水箱 2 的温度通过热量
传递, 当水箱 2 温度过低时, 开关 2 打开, 热水从水
箱 1 流进水箱 2. 水箱的液位高度通过开关 1、开关
2 和开关 3 控制. 当水箱 1 的水位过高时, 打开开关
2 放水, 当水箱 1 的水位过低时, 打开开关 1 进水;
当水箱 2 的水位过高时, 打开开关 3 放水, 当水箱 2
的水位过低时, 打开开关 2 进水.

图 2 水箱控制过程

Fig. 2 The control process of tanks

为了确定描述水箱控制系统的 FGCN 对象, 必
须考虑到系统的变量, 如两个水箱中液位的高度、温
度的高低; 系统中影响变量的要素, 如阀门的状态
(打开、关闭或者部分打开)、加热元件的状态等.
在控制过程中, 1 号水箱的液位受开关 1 和开

关 2 的影响; 2 号水箱的液位受开关 2 和开关 3 的
影响; 开关 1 受 1 号水箱温度和液位的影响; 开关 2
受 1 号水箱液位、2 号水箱液位和温度的影响; 开关
3 受 2 号水箱的液位的影响; 1 号水箱的温度与加热
元件相互影响; 2 号水箱的温度受开关 2 的影响.
针对上述水箱控制过程, 利用专家知识和历史

数据, 通过一系列相互关联的节点来描述其相应的
动态系统, 建立的 FGCN 模型如图 3 所示.

该模型中包括的节点为水箱 1 的液面高度 C1,
水箱 2 的液面高度 C2, 开关 1 的状态 C3, 开关 2 的
状态 C4, 开关 3 的状态 C5, 水箱 1 的温度 C6, 水箱
2 的温度 C7, 加热元件的状态 C8. 两个节点间的权
值 ⊗Wij 表示节点 Cj 对节点 Ci 的影响. 系统的控
制目标有两个: 1) 两个水箱的水面高度保持在一定
的范围内, 即上限 Hmax 和下限 Hmin 之间; 2) 两个
水箱的温度保持在最大值 Tmax 和最小值 Tmin 之间.
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即控制目标变量是 1 号水箱液位H1、2 号水箱液位
H2、1 号水箱的温度 T 1、2 号水箱的温度 T 2, 控制
目标的期望区间为

H1
min ≤ H1 ≤ H1

max

H2
min ≤ H2 ≤ H2

max

T 1
min ≤ T 1 ≤ T 1

max

T 2
min ≤ T 2 ≤ T 2

max

(15)

图 3 水箱控制过程的 FGCN 模型

Fig. 3 FGCN model of the tank control process

水箱控制系统的 FGCN 模型包含 8 个节点, 权
值矩阵维数为 8× 8, 节点 1、节点 2、节点 6 和节
点 7 为输出节点, 输出值的目标值代表所模拟系统
的期望输出. 根据不同的需求, 水箱控制系统有不同
的控制目标. 在本次模拟中, 专家定义目标节点的控
制目标为 ADC1 = 0.72、ADC2 = 0.66、ADC6 =
0.78、ADC7 = 0.64. 由于实际系统不可能达到一个

完全确定的平衡点, 故将控制目标扩展成一个适度
的区间:

0.65 ≤ ADC1 ≤ 0.80
0.60 ≤ ADC2 ≤ 0.75
0.70 ≤ ADC6 ≤ 0.88
0.55 ≤ ADC7 ≤ 0.75

(16)

系统中各个元素之间的影响程度各异, 根据历

史数据和经验, 专家确定权值初始值矩阵为式 (17).
FGCN 模型在灰度为零时, 灰色状态值退化为

白数, 用灰色初始值表示为

⊗AAA0= [[0.44, 0.44], [0.55, 0.55],
[0.6, 0.6], [0.7, 0.7], [0.59, 0.59],
[0.61, 0.61], [0.54, 0.54], [0.52, 0.52]]

(18)

FGCN 模型在灰度不为零时, 取初始值以 ±0.1 为
振幅, 即灰度 ϕ(⊗AAAi) = 0.2, 用灰色初始值表示为

⊗AAA′
0= [[0.34, 0.54], [0.45, 0.65], [0.5, 0.7],

[0.6, 0.8], [0.49, 0.69], [0.51, 0.71],
[0.44, 0.64], [0.42, 0.62]]

(19)

在给定初始状态值和权值矩阵的基础上, 先后
在灰度为零和灰度不为零的 FGCN 模型的基础上,
利用初值、NHL 学习方法所得权值和用带终端约束
的非线性 Hebbian 算法学习所得权值, 对达到平衡
状态的各节点终值的准确度以及收敛速度进行对比,
分析 FGCN 模型的性能以及各学习算法的优劣.

在专家给定初始权值W0 的基础上, 基于 NHL
学习算法对权值进行训练, 得到一个如式 (20) 所示
的最终权值矩阵. 再分别取式 (18) 和式 (19) 所示
的系统状态初始值, 将最终权值矩阵代入所建立的
水箱系统 FGCN 模型中, 经过数次迭代达到平衡状
态. 系统状态稳态值如表 1 所示, 迭代过程如图 4
所示.
当 FGCN 模型的初始值灰度为零时, 得到的稳

定状态值满足所要求的控制区间, 利用灰度能判断
所得结论的正确性; 当 FGCN 模型的初始值灰度不
为零时, 由于引入灰色系统理论, 在动态迭代中能
够减少系统的不确定性, 在达到稳定时能够得到一
个灰度为零或灰度取值很小的输出结果, 且灰数区
间与灰度为零时的结果很接近. NHL 学习后新的权
值 WNHL 能够使 FGCN 模型达到平衡状态时保证
所有输出节点 A1, A2, A6, A7 的取值都满足式 (16)

W0 =




0 0 −0.5 0.2 0 0 0 0
0 0 0 −0.5 0.37 0 0 0

0.5 0 0 0 0 0 0 0
−0.6 0.67 0 0 0 0 0.25 0

0 −0.82 0 0 0 0 0 0
0 0 0.53 0 0 0 0 −0.4
0 0 0 −0.1 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0.7 0 0




(17)
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WNHL =




0 0.0555 −0.4649 0.2420 0.0657 0.0691 0.0641 0.0524
0.0577 0 0.0610 −0.4782 0.4136 0.0676 0.0672 0.0513
0.5304 0.0607 0 0.0593 0.0716 0.0753 0.0698 0.0571
−0.5742 0.6881 0.0616 0 0.0649 0.0683 0.2985 0.0519
0.0672 −0.8157 0.0709 0.0619 0 0.0786 0.0729 0.0597
0.0706 0.0665 0.5611 0.0650 0.0785 0 0.0766 −0.3681
0.0651 0.0613 0.0687 −0.0453 0.0724 0.0761 0 0.0577
0.0542 0.0512 0.0573 0.0500 0.0604 0.7300 0.0589 0




(20)

图 4 NHL 学习的 FGCN 仿真结果

Fig. 4 FGCN simulation results trained by NHL

表 1 NHL 算法学习的仿真结果

Table 1 Simulation results trained by NHL

概念节点 FGCN 模型 (灰度为零) FGCN 模型 (灰度不为零)

灰色稳态值 ⊗AAAi 灰度 ϕ(⊗AAAi) 白化值 Âi 灰色稳态值 ⊗AAAi 灰度 ϕ(⊗AAAi) 白化值 Âi

1 [0.728, 0.728] 0 0.728 [0.7279, 0.7280] 0.0001 0.72795

2 [0.6663, 0.6663] 0 0.6663 [0.6662, 0.6663] 0.0001 0.66625

3 [0.7523, 0.7523] 0 0.7523 [0.7522, 0.7523] 0.0001 0.75225

4 [0.6608, 0.6608] 0 0.6608 [0.6608, 0.6609] 0.0001 0.66085

5 [0.799, 0.799] 0 0.799 [0.7989, 0.7991] 0.0002 0.799

6 [0.835, 0.835] 0 0.835 [0.8349, 0.8351] 0.0002 0.835

7 [0.7826, 0.7826] 0 0.7826 [0.7826. 0.7827] 0.0001 0.75265

8 [0.6399, 0.6399] 0 0.6399 [0.6397, 0.6399] 0.0002 0.6398
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所示的控制目标范围, 说明经过 NHL 学习后的系统
模型, 能够让所有输出节点都达到目标的期望范围,
可以比较准确地模拟系统工况. 由此可以得出结论,
NHL 对权值有一定的修正作用. 但是 NHL 学习法
也存在一定的缺点, 如收敛速度比较缓慢, 精度也不
够高, 取值为零的权值在迭代过程中也会被修改成
较小的非零值以及对初始权值依赖性大等.

由于 NHL 是无监督学习算法, 仅仅依靠当前时
刻原因节点状态值和结果节点状态值的乘积来对权

值进行修正, 而原因节点状态值和结果节点状态值
的取值又与前一时刻的权值密切相关. 因此, 当权值
的初始取值发生改变时, 其学习结果会跟着改变, 导
致系统模型发生相应的变化, 即 NHL 存在对初始值
的强依赖性. 而带终端约束的 NHL 学习方法引入
了系统反馈, 水箱系统中系统反馈为系统稳定时各
节点的状态实际测量值. 由实际系统测量可得, 在当
水箱达到稳定时, 水箱的实际系统状态值为

Asystem =
[0.73 0.67 0.75 0.66 0.80 0.83 0.78 0.63]

(21)
在专家给定初始权值 W0 的基础上, 基于带终

端约束的 NHL 学习算法对权值进行训练, 得到一个
如式 (22) 所示的最终权值矩阵. 分别取式 (18) 和

式 (19) 所示的系统状态初始值, 将最终权值矩阵代
入所建立的水箱系统 FGCN 模型中, 经过数次迭代
达到平衡状态. 系统状态稳态值如表 2 所示, 迭代过
程如图 5 所示.

由表 2 的结果可以看出, 当 FGCN 模型的初始
值灰度为零时, 得到的稳定状态值满足所要求的控
制区间, 利用灰度可以判断所得结论的准确性; 当
FGCN 模型的初始值灰度不为零时, 由于引入灰色
系统理论, 在动态迭代中能够减少系统的不确定性,
在达到稳定时能够得到一个灰度为零或灰度取值很

小的输出结果, 且灰数区间与灰度为零时的结果很
接近.
对 NHL 和带终端约束的 NHL 算法学习后系

统 FGCN 模型仿真结果, 以灰度为 0.2 下界为例,
如图 4 (b) 和图 5 (b) 所示. 图 5 (b) 中带终端约束
的 NHL 迭代步数最少, 并且权值能收敛到工艺指
标要求范围之内. 带终端约束的 NHL 算法中, 由于
引进系统的反馈, 在每一次的迭代中都根据实际测
量值对权值进行修正, 故一般情况下迭代步数较少,
且达到稳定状态时会满足系统实际要求. 图 4 (b)
中的 NHL 算法是无监督机制, 满足标准 1、标准 2
(式 (12) 和式 (13)) 才停止迭代, 故一般情况下迭
代步数较多, 且达到稳定状态时是否满足系统实际
要求不能得到保证. 因此, 结果表明, 经过带终端约

WNHL =




0 0 −0.4572 0.4013 0 0 0 0
0 0 0 −0.4736 0.8750 0 0 0

0.8613 0 0 0 0 0 0 0
−0.5778 0.8981 0 0 0 0 0.7354 0

0 −0.9075 0 0 0 0 0 0
0 0 0.8217 0 0 0 0 0
0 0 0 0.0355 0 0 0 −0.1216
0 0 0 0 0 0.9205 0 0




(22)

表 2 带终端约束非线性 Hebbian 算法学习仿真结果

Table 2 Simulation results trained by NHL with terminal constraints

概念节点 FGCN 模型 (灰度为零) FGCN 模型 (灰度不为零)

灰色稳态值 ⊗AAAi 灰度 ϕ(⊗AAAi) 白化值 Âi 灰色稳态值 ⊗AAAi 灰度 ϕ(⊗AAAi) 白化值 Âi

1 [0.73, 0.73] 0 0.73 [0.7300, 0.7301] 0 0.73005

2 [0.67, 0.67] 0 0.67 [0.6700, 0.6701] 0.0001 0.67005

3 [0.75, 0.75] 0 0.75 [0.7500, 0.7500] 0.0001 0.75005

4 [0.66, 0.66] 0 0.66 [0.6599, 0.6600] 0.0001 0.65995

5 [0.80, 0.80] 0 0.8 [0.8000, 0.8001] 0.0001 0.80005

6 [0.8304, 0.8304] 0 0.8304 [0.8304, 0.8305] 0.0001 0.83045

7 [0.7799, 0.7799] 0 0.7799 [0.7798, 0.7799] 0.0001 0.77985

8 [0.6290, 0.6290] 0 0.629 [0.6290, 0.6291] 0.0001 0.62905
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束的非线性 Hebbian 算法学习相对于非线性 Heb-
bian 算法学习, 不仅能保证系统状态值落入期望范
围且精度较高, 而且收敛速度也明显加快.

图 5 带终端约束的 NHL 学习的 FGCN 仿真结果

Fig. 5 FGCN simulation results trained by NHL with

terminal constraints

4 结论

1) 提出了非线性系统的模糊灰色认知网络模型
及其建模方法. 将模糊认知网络建模方法和灰色系
统理论相结合, 把模糊认知网络的节点状态值和权
值扩展为灰色区间, 引入了与 FGCN 模型中节点的
系统实际测量值对应的灰数值来评判模型可靠性.
仿真实验结果表明, 利用本文提出的建模方法能解
决对数据存在不确定性或缺失的复杂系统建模的难

题, 所建模型能做出接近人类智能的控制决策, 对不
确定性系统的建模具有广泛适用性.

2) 采用了带终端约束的非线性 Hebbian 权值
学习算法并将其用于辨识 FGCN 的模型参数. 与普
通的 NHL 学习方法相比, 本文算法将系统反馈引入
到权值迭代过程中, 通过有监督的学习方法使权值
的迭代趋近于系统真实值, 提高了学习质量. 仿真实
验结果表明, 该算法收敛速度快, 精确度高且不依赖
于专家确定的初始值, 通过迭代过程减小了系统的
灰度, 提高了模型精度和可靠性, 克服了传统 NHL
对初始值依赖性大的缺点.
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