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基于WTFMC算法的递归模糊神经网络结构设计

乔俊飞 1, 2 丁海旭 1, 2 李文静 1, 2

摘 要 针对递归模糊神经网络 (Recurrent fuzzy neural network, RFNN) 的递归量难以自适应的问题, 提出一种基于小波

变换 –模糊马尔科夫链 (Wavelet transform fuzzy Markov chain, WTFMC) 算法的 RFNN 模型. 首先, 在时间维度上记录隐

含层神经元的模糊隶属度, 并采用小波变换将该时间序列进行分解, 通过模糊马尔科夫链对子序列的未来时段进行预测, 之后

将各预测量合并后代入递归函数中得到具有自适应性的递归量. 其次, 利用梯度下降算法更新 RFNN 的参数来保证神经网络

的精度. 最后, 通过非线性系统建模中几个基准问题和实际污水处理中关键水质参数的预测实验, 证明了该神经网络模型的可

行性和有效性.
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Structure Design for Recurrent Fuzzy Neural Network Based on

Wavelet Transform Fuzzy Markov Chain

QIAO Jun-Fei1, 2 DING Hai-Xu1, 2 LI Wen-Jing1, 2

Abstract Aiming to solve the problem that the recursive variable in the recurrent fuzzy neural network (RFNN) is

difficult to be self-adaptive, this paper proposes an RFNN structure model based on wavelet transform fuzzy Markov chain

(WTFMC). Firstly, it records the fuzzy membership degree of hidden layer neurons in time dimension, and decomposes

the time series by wavelet transform. The future period of the subsequence is predicted by fuzzy Markov chain, and the

adaptive recursive variables are obtained by combining the predictors into the recursive function. Secondly, the gradient

descent algorithm is utilized to update the parameters of RFNN in order to ensure the accuracy of neural network. Finally,

the feasibility and validity of the neural network model are demonstrated by several benchmark problems in nonlinear

system modeling and the prediction of key water quality parameters in the practical wastewater treatment.
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模糊神经网络 (Fuzzy neural network, FNN)
是模糊理论[1] 同神经网络[2] 相结合的产物, 具有模
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糊系统的模糊推理能力, 该模型不仅能自动更新, 而
且能不断修正模糊子集的隶属函数[3]. 但是 FNN 作
为一种前馈网络对非线性系统建模的能力有限, 并
且无法适应较复杂的动态环境[4−5]. 为了解决这个
问题, 一些专家学者在 FNN 的基础上, 通过构建反
馈通道建立了递归模糊神经网络 (Recurrent fuzzy
neural network, RFNN)[6−11]. RFNN 兼具模糊系
统的模糊推理能力与状态反馈的动力学特性, 可以
良好地解决大时变、过拟合等问题, 从而增强了网络
描述非线性动态系统的能力. 因此, 对 RFNN 的深
入研究具有重要的意义.

RFNN 的研究重点之一是递归通道的构

建. Juang 等[12] 设计了一种局部递归模糊神

经网络 (Locally recurrent fuzzy neural network,
LRFNN), 该网络在规则层上建立了自反馈连接, 将
每个模糊规则的激活强度代入到下一次网络计算
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中, 实验表明其有效地解决了网络在无噪声和有噪
声情况下的动态系统预测和辨识问题. Wai 等[13] 在

FNN 的隶属函数层构建了递归通道, 增加了网络的
动态控制性能和稳态交互作用, 减少了不确定边界
选择引起的抖振现象. Lin 等[14] 通过在输出层和输

入层之间建立反馈连接, 将网络上一时刻的输出代
入到当前的输入, 增强了网络的鲁棒性. Wu 等[15]

提出了一种改进的可辨识 RFNN, 将模糊神经网络
的反馈拓扑完全连接起来以处理时态模式行为, 实
验表明该 RFNN 在噪声环境下具有良好的分类性
能. 尽管以上构建的 RFNN 能够记忆历史信息以适
应较复杂的动态环境[16−17], 但是, 仅采用前一时刻
的历史信息用于指导当前时刻的网络变化具有一定

的局限性, 在处理强非线性问题时可能会因为极值
或异常值的输入, 引起网络的波动. 网络的递归量无
法根据神经元的变化趋势及时调整, 对数据的学习
缺乏自适应性. 因此, 构建一种能够指导递归量变化
的自适应 RFNN 具有重要的意义.

鉴于以上存在的问题, 对于历史信息的存储不
应局限于一个时刻, 但同样也不能简单地将多个时
刻数据进行递归, 这样不利于样本非线性特征的
表现, 违背了递归的本质也会增加网络的计算负
担. Zhang 等[18] 设计了一种卷积长短期记忆 (Long
short-term memory, LSTM) 网络用于多模态的手
势识别, 该网络能够更好地学习手势的长期特征, 提
高了模型的识别准确率, 与传统递归神经网络不同,
LSTM 网络能够较好地预测时间序列中间隔和延迟
相对较长的事件, 然而其训练复杂度较高、解码延时
长, 无法良好地适用于低维度、非线性强的小样本
序列. 因此, 若立足于 RFNN 本身采用合适的自适
应递归算法既可增强网络的逼近能力也可减小网络

设计的复杂程度. RFNN 的输入通常是按照时间顺
序进行的, 因而网络内部的变化也呈现一定的时间
规律. 若将规则层在连续时间的变化记录下来, 通过
挖掘时间序列的内部规律以探知样本空间, 将加快
网络初期的收敛速度, 进而减小网络计算的复杂度,
因此, 构建分析时间序列的方法对于增强递归量的
自适应性尤为关键. Kam 等[19] 采用了一种自回归

综合滑动平均法用于时间序列的分析, 该算法可以
有效地用于在短期波动中的预测. 虽然滑动平均法
能较好地反映序列发展变化的规律, 但是后期会在
序列的尾部产生一定的滞后误差, 无法完全描述序
列中包含的函数关系. Joo 等[20] 采用一种小波变换

的算法将原始时间序列分解为趋势部分和变异部分,
并对每个部分分别建立预测模型, 小波变换分解对
于分析瞬时时变信号具有明显的优势, 它能有效地
从时间序列中提取信息, 通过伸缩和平移等运算功
能对时间序列进行多尺度细化分析, 通过对子序列

分析能够更好地挖掘在原始序列中较难分析出的特

点. 仿真结果表明, 通过小波变换的时间序列可以
更好地反映时间序列的变化趋势并能减小滞后误差,
但是各个子序列的预测模型仍需要简洁并实用的算

法支撑以减少计算负荷. Sun 等[21] 在小波变换的基

础上又提出了一种灰色马尔科夫链算法, 该算法引
入了模糊理论和新陈代谢原理, 即渐进转移概率矩
阵, 既减小了计算负担也保证了预测精度.
根据以上分析, 本文构建了一种基于小波变换 -

模糊马尔科夫链算法的递归模糊神经网络 (Wavelet
transform fuzzy Markov chain RFNN, WTFMC-
RFNN). 该网络以模糊推理性强的 T-S 型 FNN 为
基础, 在规则层后建立自反馈通道以增加网络的动
态性能, 采用小波变换并结合模糊马尔科夫链以引
导递归量的自适应调整, 使用梯度下降算法以保证
网络的收敛精度. 实验选取了几个基准问题和污水
处理的关键参数进行预测, 验证了该神经网络的有
效性.

1 WTFMC-RFNN预测模型

RFNN 由输入层、隶属函数层、规则层、递归
层、后件层和输出层共 6 层组成, 其中, 递归层的递
归量由WTFMC 算法计算得出. RFNN 的结构如
图 1 所示:
输入层: 该层共有 n 个神经元, 每个节点代表

一个输入变量, 目的是将输入值直接传送到下一层.

xi(t), i = 1, 2, · · · , n (1)

隶属函数层: 该层共有 m 个神经元, 每个节点
代表一个隶属度函数, 采用高斯型隶属度函数.

uij(t) = exp
[
−(xi(t)− cij(t))2

σij(t)

]
, j = 1, 2, · · · ,m

(2)

其中, cij(t) 与 σij(t) 分别为隶属度函数的中心和宽
度.
规则层: 该层共有 m 个神经元, 每个节点代表

一个模糊逻辑规则, 采用模糊算子为连乘算子.

wj(t) =
n∏

i=1

uij(t) (3)

递归层: 该层在规则层后建立反馈连接, 将经过
WTFMC算法得到的递归量 w∗

j (t)代入到当前网络
的计算中.

oj(t) = (1− λj(t))wj(t) + λj(t)w∗
j (t) (4)

其中, λj(t) 为递归权值.
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图 1 WTFMC-RFNN 预测模型

Fig. 1 WTFMC-RFNN prediction model

后件层: 该层的每个节点执行 T-S 型模糊规则
的线性求和, 该层的作用是计算每条规则的后件参
数. 即: p0j(t) + p1j(t)x1(t) + · · ·+ pnj(t)xn(t). 其
中, 输入向量为 [1, x1(t), · · · , xn(t)], 可调模糊系统
参数向量为 [p0j(t), p1j(t), · · · , pnj(t)].

θj(t) = oj(t)(p0j(t) + p1j(t)x1(t) + · · ·+
pnj(t)xn(t)) (5)

输出层: 该层有一个输出节点, 对其输入量进行
求和实现去模糊化.

y(t) =

m∑
j=1

θj(t)

m∑
j=1

oj(t)
(6)

2 WTFMC-RFNN递归机制

本文提出的 WTFMC-RFNN 利用小波变换
(Wavelet transform, WT) 将记录的规则层时间序
列分解成子序列, 以此挖掘序列的内部信息; 之后采
用模糊马尔科夫链 (Fuzzy Markov chain, FMC) 预
测出下一时刻各个子序列的变化趋势, 以此保证时
间序列的预测精度; 最后将各子序列预测值求和得
到递归量, 并将递归量代入到递归层进行计算, 有效

地解决了 RFNN 的递归量难以自适应的问题. 本节
详细介绍WTFMC-RFNN 的递归机制设计.

2.1 小波变换

小波变换[22] 是一种变换分析方法, 它继承和发
展了短时傅立叶变换局部化的思想, 同时又克服了
窗口大小不随频率变化等缺点, 能够提供一个随频
率改变的 “时间 –频率” 窗口, 是进行时频分析和处
理的理想工具. 它的主要特点是通过变换能够充分
突出问题某些方面的特征, 能对时间频率的局部化
分析, 通过伸缩平移运算对序列逐步进行多尺度细
化, 最终达到高频处时间细分, 低频处频率细分, 能
自动适应时频分析的要求, 从而可聚焦到信号的任
意细节.
首先, 将前 k 时刻至当前时刻的模糊规则记为

序列WWW j(T ), k 为样本总数的 0.5%∼ 2%.

WWW j(T ) = [wj(t− k), wj(t− k + 1), · · · ,

wj(t− 1), wj(t)] (7)

对时间序列 WWW j(T ) 进行多尺度一维离散小
波变换, 之后对其进行单支重构得到 1 个近似
部分序列 AAAj(T ) 与 r 个细节部分序列 DDD1j(T ),
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DDD2j(T ), · · · , DDDrj(T ).

WWW j(T ) =AAAj(T ) + DDD1j(T )+

DDD2j(T ) + · · ·+ DDDrj(T ) (8)

2.2 模糊马尔科夫链

模糊马尔科夫链是在马尔科夫链 (Markov
chain, MC) 分析预测方法基础上提出来的一种能够
更好地适应实际工程中状态划分模糊特点的分析方

法[23]. MC 针对系统状态转移规律, 分析随机事件
未来发展变化趋势及可能结果, 为决策者提供决策
信息的分析方法[23−24].

µs(aj(z)) =





0, aj(z) < min(As
j(T ))

aj(z)−min(As
j(T ))

As
j(T )−min(As

j(T ))
,

min(As
j(T )) ≤ aj(z) ≤ As

j(T )
max(As

j(T ))− aj(z)

max(As
j(T ))−As

j(T )
,

As
j(T ) < aj(z) ≤ max(As

j(T ))

0, aj(z) > max(As
j(T ))

(9)

M t−1
t−k (As

j(T )) =
t−1∑

z=t−k

(As
j(T )) (10)

M t
t−k(A

s1
j (T ) → As2

j (T )) =
t−1∑

z=t−k

(µs1(aj(z))µs2(aj(z + 1))) (11)

gt
t−k(A

s1
j (T ) → As2

j (T )) =
M t

t−k(A
s1
j (T ) → As2

j (T ))
M t−1

t−k (As1
j (T ))

(12)

Gt
t−k(AAAj(T )) =



gt
t−k(A1

j (T ) → A1
j (T )) · · · gt

t−k(A1
j (T ) → Ah

j (T ))

.

.

.
. . .

.

.

.

gt
t−k(Ah

j (T ) → A1
j (T )) · · · gt

t−k(Ah
j (T ) → Ah

j (T ))


 (13)

将小波变换后的近似部分序列 AAAj(T ) 的各项
记为 aj(z), z = t − k, t − k + 1, · · · , t − 1, t, 根
据 AAAj(T ) 的值域, 将其各划分为 h 个模糊状态, 即
As

j(T ), s = 1, 2, · · · , h,h 为 k 的 20%∼ 25%, 采
用三角形隶属函数定义序列 AAAj(T ) 各项对应的模
糊状态的隶属函数为 µs(aj(z)), s = 1, 2, · · · , h, z =
t−k, t−k+1, · · · , t−1, t,其隶属函数的计算方法如
式 (9)所示,其中min(As

j(T ))、As
j(T )、max(As

j(T ))

分别为模糊状态 As
j(T ), s = 1, 2, · · · , h 的最小值、

平均值和最大值.
构建状态转移矩阵, 定义序列AAAj(T ) 中从 t− k

时刻至 t − 1 时刻的序列 aj(z), z = t − k, t −
k + 1, · · · , t − 1 落入状态 As

j(T ) 中的 “个数” 为
M t−1

t−k (As
j(T )), 由式 (10) 得出.

定义序列AAAj(T ) 从模糊状态 As1
j (T ), s1 = 1, 2,

· · ·, h 转移到模糊状态 As2
j (T ), s2 = 1, 2, · · · , h 的

“个数” 为M t
t−k(A

s1
j (T )→As2

j (T )), 由式 (11) 得出,
其中, µs1(aj(z)), µs2(aj(z + 1)), z = t − k, t − k +
1,· · ·, t − 1 为模糊状态 As1

j (T ) 与模糊状态 As2
j (T )

的隶属函数.
由式 (10)∼ (11), 定义序列 AAAj(T ) 从模

糊 状 态 As1
j (T ) 到 As2

j (T ) 的 转 移 概 率 为:
gt

t−k(A
s1
j (T )→As2

j (T )), 概率转移矩阵如式 (12) 所
示.
因此, 由式 (12) 定义序列AAAj(T ) 的一阶马尔科

夫状态转移概率矩阵 Gt
t−k(AAAj(T )) 如式 (13) 所示.

其中, h1 = 1, 2, · · · , h, h2 = 1, 2, · · · , h, 为模糊状
态 Ah1

j (T ) 到 Ah2
j (T ) 的状态转移概率.

时刻 t 时的序列点为 aj(t), 由式 (9) 可以计算
出该时刻点对于各状态的隶属度分别为 µs(aj(t)),
s = 1, 2, · · · , h, 将其表示为向量 µµµ(aj(t)), 则:

µµµ(aj(t)) = [µ1(aj(t)), µ2(aj(t)), · · · , µh(aj(t))]
(14)

则时间序列在 t+1 时刻的状态向量 µµµ(aj(t+1)) 为:

µµµ(aj(t + 1)) = µµµ(aj(t))Gt
t−k(AAAj(T )) (15)

其中 µµµ(aj(t + 1)) 可记为 µs(aj(t + 1)), s = 1, 2,

· · · , h.
采用权重均值法, 对得到的模糊状态向量进行

去模糊化, 进而得到预测值 a∗j (t + 1):

a∗j (t + 1) =

h∑
s=1

(µs(aj(t + 1))âs
j(T ))

h∑
s=1

µs(aj(t + 1))
(16)

其中, âs
j(T ) 为模糊状态 As

j(T ) 对应的特征值, 即该
序列中具有最大隶属度的值.
同理,可得到细节部分序列 (DDD1j、DDD2j、· · ·、DDDrj)

的预测值 (d1∗j (t + 1)、d2∗j (t + 1)、· · ·、dr∗j (t + 1)).
重构序列后, 得到模糊规则 wj 在第 t+1 时刻

的预测值为:

w∗
j (t + 1) = a∗j (t + 1) + d1∗j (t + 1)+

d2∗j (t + 1) + · · ·+ dr∗j (t + 1) (17)
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将WTFMC 算法得到的递归量 w∗
j (t) 代入到

式 (4) 中, 完成递归层的计算.

3 WTFMC-RFNN学习算法

WTFMC-RFNN 采用梯度下降算法并结合自
适应学习率来调节网络参数, 梯度下降算法是一种
常用的经典学习算法, 具有通用性强、泛化能力好、
计算复杂度低和相对稳定等特点. 本文将其与一种
自适应学习率相结合, 利于节省快速寻优的时间, 进
一步保证了网络的稳定性. 该算法利于控制变量, 更
便于与其他同类网络进行对比试验. 式 (19)∼ (21)
正是利用梯度下降算法定义的, 由于梯度方向是函
数值变大的最快的方向, 因此负梯度方向则是函数
值变小的最快的方向. 沿着负梯度方向一步一步迭
代, 便能快速地收敛到函数最小值. 相关算法定义如
下.
误差计算:

e(t) =
1
2
(yd(t)− yc(t))2 (18)

其中, yd(t) 是网络在 t 时刻的期望输出, yc(t) 是网
络在 t 时刻的实际输出, e(t) 表示期望输出与实际
输出的误差.
模糊系统参数修正算法:

pij(t) = pij(t− 1)− η
∂e(t)

∂pij(t)
(19)

因为非线性系统辨识具有强非线性的特点, 本
文采用时变隶属度函数, 其可以根据不同时刻的输
入数据更改其中心与宽度以适应不同时刻的预测,
从而达到更好的全局逼近效果. 中心、宽度修正算法
如下:

cij(t) = cij(t− 1)− η
∂e(t)
∂cij(t)

(20)

σij(t) = σij(t− 1)− η
∂e(t)

∂σij(t)
(21)

递归权值修正:

λj(t) = λj(t− 1)− η
∂e(t)
∂λj(t)

(22)

为了更好地提高收敛精度, 本文使用了一种自
适应学习率[25].

η = ηmax − d(ηmax − ηmin)
D

(23)

其中, η 为网络学习率, ηmax 和 ηmin 分别是最大学

习速率和最小学习速率, d 是当前的迭代次数, D 是

迭代总数. ηmax 和 ηmin 是根据专家经验设定的, 学
习率过大可能会使网络的每次修正量过大, 导致不
规则跳跃甚至不收敛. 学习率过小将会导致学习时
间过长, 却能保证其收敛于某个极小值. 我们根据
专家经验与实际实验得到, η 通常在 0.1∼ 0.5 之间
选择较为合适, 因而本文中的 ηmax 选取为 0.5, ηmin

选取为 0.1, 随着训练步数的增加, 学习率逐渐降低.
训练初期参数调整步长大, 适合快速收敛, 训练后
期, 步长变小, 从而防止神经网络的不稳定.

WTFMC-RFNN 的学习过程如下:
创建初始 FNN, 初始化中心、宽度、模糊系统参数和递

归权重.

for d = 1 : D

for t = 1 : T

计算隶属函数层的输出; % 式 (2)

计算规则层的输出; % 式 (3)

记录规则层的输出; % 式 (7)

if t ≥ k

采用小波变换算法将记录的规则层输出进行变换, 将其

分解成子序列; % 式 (8)

用模糊马尔科夫链算法对变换后的子序列进行预测;

% 式 (9)∼ (16)

通过合并所有子序列预测规则层的当前输出;

% 式 (17)

end

将经过WTFMC 算法得到的递归量引入到当前网络的

计算中; % 式 (4)

计算后件参数并将其代入到输出层; % 式 (5)

通过解模糊化计算输出; % 式 (6)

计算误差; % 式 (18)

采用自适应学习速率结合梯度下降算法更新中心、宽

度、模糊系统参数和递归权重;

% 式 (19)∼ (23)

end

end

4 仿真实验

本文提出的 WTFMC-RFNN 能够根据研究
对象的数据关联程度自适应地调整网络的递归量,
增强网络的泛化性能, 提高模型的逼近精度. 利用
WTFMC-RFNN 对 Henon 混沌系统辨识、动态系
统辨识、Mackey-Glass 时间序列预测、非线性系统
辨识和污水处理过程中关键水质参数进行动态建

模, 证明该结构设计方法的有效性. 采用均方根误差
(Root mean squared error, RMSE) 评估预测模型
的结果, 如式 (24) 所示.

RMSE(t) =

√√√√√
N∑

t=1

(yd(t)− yc(t))2

N
(24)
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4.1 Henon混沌系统辨识

本实验中, 通过对 Henon 混沌系统时间序列预
测来验证WTFMC-RFNN 的有效性, 其表达式如
下:

y(t + 1) = −Hy2(t) + Qy(t− 1) + 1.0 (25)

式中 H = 1.4, Q = 0.3, y 的初始值为 [y(1), y(0)]
= [0.4, 0.4]. 选取样本 2 000 组, 其中 1 000 组用来
训练, 剩余 1 000 组用来测试. 神经网络的输入层神
经元个数为 2, 隶属度函数层神经元个数为 2 × 3
个, 规则层、递归层与后件层神经元个数为 3, 输出
层神经元为 1.

WTFMC-RFNN 对 Henon 混沌系统时间序列
的训练 RMSE 如图 2 所示, 在采用相同的结构时,
WTFMC-RFNN因为计算了数据集的关联程度,因
而比 RFNN 具有更快的初期收敛速度. 对测试样本
的预测效果及误差如图 3、图 4 所示.

图 2 Henon 混沌系统训练样本 RMSE

Fig. 2 RMSE values in the training process of the Henon

chaotic system

为了测试该网络模型的有效性, 对比实验
选取了交互式递归自进化模糊神经网络 (Inter-
actively recurrent self-evolving fuzzy neural net-
work, IRSFNN)[26]、局部递归自进化模糊神经网络
(Recurrent self-evolving FNN with local feedback,
RSEFNN-LF)[27]、有监督学习的 TSK 型递归模糊
网络 (TSK-type recurrent fuzzy network with su-
pervised learning, TRFN-S)[28]、小波变换递归模
糊神经网络 (Wavelet-based recurrent fuzzy neural
network, WRFNN)[29] 和 RFNN 进行比较, 从表
1 可以看出WTFMC-RFNN 具有最少的隐含层神
经元个数 (3) 和最小的训练 RMSE (0.0030) 和测
试 RMSE (0.0057). 因此, 与以上几种方法对比,

WTFMC-RFNN 更适合于 Henon 混沌时间序列的
非线性系统建模.

图 3 Henon 混沌系统测试样本拟合效果

Fig. 3 Desired and predicted outputs of the Henon

chaotic system

图 4 Henon 混沌系统测试样本的预测误差

Fig. 4 Prediction error in the testing process of the

Henon chaotic system

表 1 不同网络对 Henon 混沌时间序列的预测结果

Table 1 Prediction results of Henon chaotic time series

with different networks

网络 规则数 训练 RMSE 测试 RMSE

WTFMC-RFNN 3 0.0030 0.0057

IRSFNN(Ful)[26] 3 0.0160 0.0140

IRSFNN(TSK)[26] 4 0.0170 0.0150

RSEFNN-LF[27] 9 0.0320 0.0230

TRFN-S[28] 6 0.0280 0.0270

WRFNN[29] 7 0.1910 0.1880

RFNN 3 0.0088 0.0136

4.2 动态系统辨识

本实验中, 通过对带有时滞的动态系统辨识来
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验证WTFMC-RFNN 的有效性, 其表达式如下:

y(t + 1) = 0.72y(t) + 0.025y(t− 1)u1(t− 1)+

0.01u2
1(t− 2) + 0.2u1(t− 3) (26)

其中, y的初始值为 y(1) = y(2) = y(3) = y(4) = 0,

u(t) = 1.05sin(t/45). 选取样本 2 000组,其中 1 000
组用来训练, 剩余 1 000 组用来测试. 其中测试样本
的 u(t) 表达式如下:

u(t) =





sin
(

πt
25

)
, t < 250

1.0, 250 ≤ t < 500

−1.0, 500 ≤ t < 750

0.3 sin
(

πt
25

)
+ 0.1

(
πt
32

)
+

0.6
(

πt
10

)
, 750 ≤ t ≤ 1 000

(27)

神经网络的输入层神经元个数为 5, 隶属度函数层神
经元个数为 5 × 4 个, 规则层、递归层与后件层神
经元个数为 4, 输出层神经元为 1.

WTFMC-RFNN 与 RFNN 对动态辨识系统
的训练 RMSE 如图 5 所示, 在采用相同的结构时,
WTFMC-RFNN因为计算了数据集的关联程度,因
而比 RFNN 具有更快的初期收敛速度. 对测试样本
的预测效果及误差如图 6、图 7 所示.

图 5 动态系统训练样本 RMSE

Fig. 5 RMSE values in the training process of the

dynamic system

为了测试该网络模型的有效性, 对比实验选
取了 IRSFNN[26]、RSEFNN-LF[27]、TRFN-S[28]、

WRFNN[29]、递归自组织模糊推理神经网络 (Re-
current self-organizing neural fuzzy inference net-
work, RSONFIN)[30]、高阶递归神经模糊系统
(High-order recurrent neuro-fuzzy system, HO-
RNFS)[31] 和 RFNN 进行了比较, 根据表 2 可
以看出WTFMC-RFNN 具有最小的训练 RMSE

图 6 动态系统样本拟合效果

Fig. 6 Sample fitting effect of dynamic system

图 7 动态系统测试样本的预测误差

Fig. 7 Prediction error in the testing process of

dynamic system

表 2 不同网络对动态系统的预测结果

Table 2 Prediction results of dynamic network with

different networks

网络 规则数 训练 RMSE 测试 RMSE

WTFMC-RFNN 4 0.0021 0.011

IRSFNN(Ful)[26] 3 0.011 0.031

IRSFNN(TSK)[26] 3 0.015 0.036

RSEFNN-LF[27] 4 0.020 0.040

TRFN-S[28] 3 0.032 0.047

WRFNN[29] 5 0.064 0.098

RSONFIN[30] 4 0.025 0.078

HO-RNFS[31] 3 0.054 0.082

RFNN 4 0.0047 0.025

(0.0021) 和最小的测试 RMSE (0.011). 因此, 与以
上几种方法对比, WTFMC-RFNN 更适合于动态
系统的建模.
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4.3 Mackey-Glass时间序列预测

本实验中, 通过对Mackey-Glass 时间序列预测
来验证WTFMC-RFNN 的有效性, 其表达式如下:

x(t + 1) = (1− a)x(t) +
bx(t− τ)

1 + x10(t− τ)
(28)

式中, a = 0.1, b = 0.2, τ = 17, x (0) = 1.2. 预测
模型由式 (29) 所示, 其中, ∆t = 6.

x(t + ∆t) =

f [x(t), x(t−∆t), x(t− 2∆t), x(t− 3∆t)]
(29)

选取样本 1 000 组, 其中 500 组用来训练, 剩余
500 组用来测试. 神经网络的输入层神经元个数为
4, 隶属度函数层神经元个数为 4 × 6 个, 规则层、
递归层与后件层神经元个数为 6, 输出层神经元为 1.

WTFMC-RFNN 对 Mackey-Glass 时间序列
的训练 RMSE 如图 8 所示, 可看出在采用相同的结
构时, WTFMC-RFNN因为计算了数据集的关联程
度, 因而比 RFNN 具有更快的初期收敛速度. 对测
试样本的预测效果及误差如图 9、图 10 所示. 为了
测试该网络模型的有效性, 对比实验选取了 TRFN-
S[28]、动态模糊神经网络 (Dynamic fuzzy neural
network, D-FNN)[32]、基于支持向量回归的局部递
归模糊神经网络 (Locally recurrent fuzzy neural
network with support vector regression, LRFNN-
SVR)[12]、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 swarm
optimization, FLNFN-CCPSO)[33]、快速在线自
组织简约模糊神经网络 (Fast and accurate online

图 8 Mackey-Glass 时间序列训练样本 RMSE

Fig. 8 RMSE values in the training process of

Mackey-Glass time series

self-organizing scheme for parsimonious fuzzy neu-
ral networks, FAOS-PFNN)[34] 和RFNN进行了比
较, 从表 3 可以看出WTFMC-RFNN 具有最小的
训练 RMSE (0.0070) 和测试 RMSE (0.0079). 因
此, 与以上几种方法对比, WTFMC-RFNN 更适合
于Mackey-Glass 时间序列的建模.

4.4 非线性系统辨识

本实验中, 通过对典型非线性系统预测来验证
WTFMC-RFNN 的有效性, 其表达式如下:

y(t + 1) =
y(t)y(t− 1)[y(t) + 2.5]
1 + y2(t) + y2(t− 1)

+ u(t) (30)

图 9 Mackey-Glass 时间序列拟合效果

Fig. 9 Sample fitting effect of Mackey-Glass time series

图 10 Mackey-Glass 时间序列测试样本的预测误差

Fig. 10 Prediction error in the testing process of

Mackey-Glass time series

式中, u(t) = sin(2π/25), t ∈ [1, 600]; y(0) =
y(1) = 0. 由式 (30) 可知, 该模型由 3 个输入
y(t), y(t − 1), u(t) 和 1 个输出 y(t + 1) 组成. 选
取样本 600 组, 其中 500 组用来训练, 剩余 100 组
用来测试. 神经网络的输入层神经元个数为 3, 隶属
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度函数层神经元个数为 3 × 6 个, 规则层、递归层
与后件层神经元个数为 6, 输出层神经元为 1.

WTFMC-RFNN 与 RFNN 对非线性系统的
训练 RMSE 如图 11 所示, 在采用相同的结构时,
WTFMC-RFNN 因为计算了数据集的关联程度,
因而比 RFNN 具有更快的初期收敛速度. 对测试样
本的预测效果及误差如图 12、图 13 所示.

表 3 不同网络对Mackey-Glass 时间序列的预测结果

Table 3 Prediction results of Mackey-Glass time series

with different networks

网络 规则数 训练 RMSE 测试 RMSE

WTFMC-RFNN 6 0.0070 0.0079

TRFN-S[28] 5 – 0.0124

D-FNN[32] 10 – 0.0082

LRFNN-SVR[12] 3 0.0407 0.0550

FLNFN-CCPSO[33] – 0.0083 0.0084

FAOS-PFNN[34] 11 0.0073 0.0127

RFNN 6 0.0098 0.0171

图 11 非线性系统训练样本 RMSE

Fig. 11 RMSE values in the training process of

nonlinear systems

为了测试该网络模型的有效性, 对比实验
选取了 IRSFNN (TSK)、RSEFNN-LF、TRFN-
S、WRFNN、HO-RNFS、FAOS-PFNN[34]、动态

模糊神经网络 (Dynamic fuzzy neural networks,
DFNN)[35]、广义动态模糊神经网络 (Generalized
dynamic fuzzy neural networks, G-DFNN)[36] 和
RFNN 进行比较实验, 从表 4 可以看出WTFMC-
RFNN 具有最小的训练 RMSE (0.0023) 和最小的
测试 RMSE (0.0048). 因此, 与以上几种方法对比,
WTFMC-RFNN 更适合于非线性系统辨识的建模.

图 12 非线性系统拟合效果

Fig. 12 Sample fitting effect of nonlinear system

图 13 非线性系统测试样本的预测误差

Fig. 13 Prediction error in the testing process of

nonlinear system

表 4 不同网络对非线性系统的预测结果

Table 4 Prediction results of nonlinear system

identification with different networks

网络 规则数 训练 RMSE 测试 RMSE

WTFMC-RFNN 6 0.0023 0.0048

IRSFNN(TSK) 8 0.0065 0.0131

RSEFNN-LF 7 0.0077 0.0125

TRFN-S 6 0.0048 0.0104

WRFNN 10 0.0059 0.0146

HO-RNFS 6 0.0051 0.0097

FAOS-PFNN[34] 5 – 0.0252

DFNN[35] 6 – 0.0283

GDFNN[36] 8 – 0.0108

RFNN 6 0.0087 0.0167

4.5 污水处理 –出水氨氮浓度预测

出水氨氮 (NH4-N)是污水处理中评价水质的重
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要指标之一, 具有高度的非线性、大时变的特征, 导
致很难及时准确地预测其浓度. 本文利用WTFMC-
RFNN 对污水处理过程中出水氨氮进行建模, 选
取出水总氮 (Total nitrogen, TN)、硝态氮 (NO3-
N)、亚硝态氮 (NO2-N)、有机氮、总磷 (Total phos-
phorus, TP)、混合液悬浮固体浓度 (Mixed liquid
susp-ended solids, MLSS) 以及曝气池污泥沉降比
(Settling velocity, SV) 作为WTFMC-RFNN 的输
入变量, WTFMC-RFNN 的输出变量为出水氨氮.
选取北京市某污水厂全年的数据进行仿真, 共得到
300 组数据按照时间顺序进行排列, 选取前 200 组
作为训练样本, 剩余的 100 组作为测试样本. 神经
网络的输入层神经元个数为 7, 隶属度函数层神经元
个数为 7 × 12 个, 规则层、递归层与后件层神经元
个数为 12, 输出层神经元为 1.

WTFMC-RFNN 对出水氨氮的训练 RMSE 如
图 14 所示, 在采用相同的结构时, WTFMC-RFNN
因为计算了数据集的关联程度, 因而比 RFNN 具
有更快的初期收敛速度. 对测试样本的预测效果及
误差如图 15、图 16 所示. 为了测试该网络模型
的有效性, 对比实验选取了 TRFN-S、WR-FNN、
HO-RNFS 和 RFNN 进行比较, IRSFNN (TSK)、
RSEFNN-LF、从表 5 可以看出 WTFMC-RFNN
具有最少的隐含层神经元个数 (12)、最小的训练
RMSE (0.0041) 和最小的测试 RMSE (0.0351). 因
此, 与以上几种方法对比, WTFMC-RFNN 更适合
于污水处理中预测出水氨氮的建模.

图 14 出水氨氮训练样本 RMSE

Fig. 14 RMSE values in the training process of

effluent NH4-N

5 结论

针对递归模糊神经网络的递归量难以自适应调

整的问题, 提出了一种基于WTFMC 的递归模糊神
经网络的预测模型, 具有以下特点.

图 15 出水氨氮拟合效果

Fig. 15 Sample fitting effect of effluent NH4-N

图 16 出水氨氮测试样本的预测误差

Fig. 16 Prediction error in the testing process of

effluent NH4-N

表 5 不同网络对出水氨氮的预测结果

Table 5 Prediction results of effluent NH4-N with

different networks with different networks

网络 规则数 训练 RMSE 测试 RMSE

WTFMC-RFNN 12 0.0041 0.0351

IRSFNN (TSK) 16 0.0052 0.0468

RSEFNN-LF 12 0.0048 0.0404

TRFN-S 14 0.0045 0.0394

WRFNN 15 0.0053 0.0529

HO-RNFS 15 0.0047 0.0458

RFNN 12 0.0041 0.0437

通过挖掘神经网络在时序数据输入过程中内部

的变化规律, 实现了网络的快速收敛; 与传统递归神
经网络对比, 该模型分析了网络在多个连续时刻的
变化趋势, 具有更强的处理动态信息的能力; 通过对
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基准时间序列和污水处理关键水质参数的预测, 证
明了网络的有效性.
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