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基于改进遗传算法与支持度的模糊系统优化建模方法 
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摘  要：模糊系统是一种可解释性强的人工智能方法，经典 Wang-Mendel（WM）方法因能从数据中自动获取模

糊规则，而成为一种重要的智能建模方法。但是该方法存在规则数目较多、精度不高等不足，且目前的改进方法

普遍存在计算复杂、效率低等问题。为此，提出一种改进遗传算法与基于支持度的规则约简相结合的模糊系统优

化建模新方法——遗传模糊系统（GFS），通过优化模糊系统的结构及隶属函数参数，由目标函数的不同组合构

成 GFS1、GFS2 与 GFS3 这 3 种模型的具体实现算法。在标准及加噪的电能输出数据集上进行模糊建模试验，其

结果表明：GFSi(i=1,2,3)模型预测精度高于 WM 方法且规则数更少；其抗噪能力显著优于径向基函数神经网络、

反向传播神经网络；GFS3 的适应度函数评估效果最佳，因此其性能最优。提出的方法在充分发挥模糊系统可解

释性、鲁棒性强优势的同时保障了预测精度，是一种很有潜力的人工智能算法。 
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Abstract: Fuzzy system is a kind of artificial intelligence method with strong explanatory ability. The classical 
Wang-Mendel (WM) method can automatically obtain fuzzy rules from data, and it has become an important intelligent 
modeling method. There are many problems in this method, such as the large number of rules and the low precision. And at 
present, there are many problems in the improved methods, such as complex calculation and low efficiency. For this reason, 
a new method of fuzzy system optimization modeling based on improved genetic algorithm and rule reduction based on 
support degree: genetic fuzzy system (GFS) was proposed. By optimizing the structure and membership function parameters 
of the fuzzy system, the concrete algorithm of GFS1, GFS2 and GFS3 models were constructed by different combinations of 
objective functions. The results of fuzzy modeling experiments on the standard and noisy power output data sets show that: 1) 
GFSi (i =1,2,3) model fitting accuracy is higher than WM method and the number of rules is less; 2) its anti-noise capability 
is significantly better than that of RBF and BP neural network; 3) the fitness function of GFS3 has the best evaluation effect, 
so its performance is optimal. The method proposed in this paper gives full play to the advantages of the interpretability and 
robustness of the fuzzy system and guarantees the accuracy at the same time. It is a potential artificial intelligence algorithm. 
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1  引言 

与其他人工智能方法（如神经网络（Neural 
Network，NN）、进化算法等）相比，模糊系统理

论的突出优点是整个系统是基于规则构建的，在可

解释性上具有显著的优越性[1]，主要体现在结构与参

数具有清晰的物理意义、每一条规则都可以被直观

地解释，这为人们理解与接受其中蕴涵的知识提供

了思路。模糊系统由一系列 IF-THEN 规则构成，系

统的结构和参数可以用 IF-THEN 规则解释，且具备

快速、灵活性强的优势。而神经网络在这方面却表

现很差，即使是专家也难以解释和理解参数的意

义。目前，基于全局优化的模糊神经网络系统以及

神经网络、模糊系统和遗传算法三者相结合的方法

能够优化从数据中提取出的模糊规则。尽管该方法

已经较好地解决了上述问题，但系统的可解释性仍

得不到保证。其原因在于这些算法的目标是获得最

优系统响应性能，而对模糊集合划分个数、隶属函

数参数的选取缺乏有效的指导[1-2]。因此，如何在提

高模糊系统精度与收敛速度的同时，得到最优的响

应系统，克服算法效率下降的问题，增强系统的可

解释性已成为研究的热点。 
模糊建模的关键是模糊规则的获取，Wang 等

人[3]于 1992 年证明了一类模糊系统是万能逼近器，

开辟了模糊逼近领域，并与 Mendel 共同提出一种

与先验知识无关的、从样本数据中获得模糊规则的方

法[4]，该方法可以从完备的、规模较小且不含坏数

据的样本集中获得完备的、具有较好逼近性能的模

糊规则库，取得了较好的成果，但 Wang-Mendel
（WM）方法存在以下几个问题：一是其产生的模糊

规则库缺乏良好的完备性和鲁棒性，进而导致模糊

系统精度不高；二是算法效率下降很快，对高维大

数据问题无能为力；三是规则数目随着输入维度的

增加而呈指数式增加，难以摆脱高维的魔咒。针对

此问题，众多学者提出了改进算法。参考文献[5]
提出的一种模糊 c 均值聚类（fuzzy c-means，FCM）

算法可以在一定程度上减小样本的规模，消除噪声

数据，提高 WM 方法的完备性和鲁棒性，提高模糊

系统的预测精度。参考文献[6]提出了一种基于粒子

群优化的改进 WM 方法，采用改进的粒子群优化算

法对数据覆盖区域的模糊规则质心进行优化，通过

外推得到完整的模糊规则集，在一定程度上提高了

WM 方法的预测精度。参考文献[7]提出一种改进的

WM 方法来优化样本，利用样本间的加权距离提取

完整的模糊规则库，具有良好的性能，缺点为只能

处理低维小数据。参考文献[8]提出了一种简化的加

权 WM 方法，通过平衡算法的完备性和计算时间来

解决模糊规则的数量和数据规模导致的 WM 方法

效率不高的问题。参考文献[9]提出了一种基于改进

的 WM 方法的语义描述方法，该方法得到的语言规

则库在准确度和可解释性方面具有较强的竞争力。

然而，在测试过程中，如何在避免算法效率下降以

及兼顾完备性、鲁棒性的同时，提高模糊系统的可

解释性，仍然是亟待解决的问题。 
基于以上分析，本文提出了一种基于改进遗传

算法与支持度的模糊系统优化建模方法。模糊建模

实验表明，本文所提的方法在回归预测问题上比其

他方法效果更佳，在充分发挥模糊系统强鲁棒性的

优势的同时保障了预测精度，且有效降低了模糊规

则数目，提高了模糊系统的可解释性。 

2  模糊系统初始化 

假设 1{( ; )}i i N
iU y == x 为多输入单输出系统采集

的 N 条训练样本，其中， 1 2[ , , , , , ]i i i i i
j mx x x x=x 为

m 维的输入向量， iy 为对应的输出值。本文模糊系

统初始化的步骤如下。 
第一步，将输入、输出空间划分为对应的模糊

区间。在每个输入变量以及输出变量的论域上，划

分若干个模糊子集，每个子集对应一个隶属函数。

各变量的模糊子集数量及对应的隶属函数类型可

按实际情况调整。 
第二步，从训练样本中提取模糊规则，一条输

入输出样本数据产生一条模糊规则。例如，对于某

条训练样本 ( ; )i iyx ，计算每一维度的所有隶属函数

值，选取具有最大隶属函数值的模糊子集，并由每

一维度上选中的模糊子集 r rA B、 组合得到该训练

样本对应的模糊规则： 

 1 1 2 2

l

if   is   and   is and  

is    then   is  

i i

i i
m m

x A x A

x  A y  B
 （1） 

第三步，赋予每条规则一个强度[4]。规则的强

度 ( )D i 定义如下： 

 ( )( , ) ( )
1

( ) ( ) ( )m s i j i s i i
j jj

D i F x F y
=

= ⋅∏  （2） 

其中， ( )kF ⋅ 为论域上的模糊子集 kF 的隶属函数，

( , )S i j 、 ( )S i 分别为第 j 维输入 i
jx 、输出 iy 被选中
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的模糊子集所在位置索引。 
第四步，创建模糊规则库。当样本量大时，容

易产生冲突规则与冗余规则。为解决上述问题，当

向规则库添加一条规则时，先检查该条规则的前

件是否已存在于规则库中，若不存在，则加入规

则库；否则，保留该条规则与规则库中具有最大

强度的规则。 
第五步，基于模糊规则库构建模糊系统，并进

行模糊推理预测。采用中心反模糊化推理机，可得

到第 i 条规则输出模糊子集的中心值为 iy 、规则数

为 R 的模糊系统： 

 

( , )
1

1

( , )
1

1

( )
( )

( )

R m s i j i
j jj

i
R m s i j

j jj
i

F x y
y x

F x

=
=

=
=

⋅
=
∑∏

∑∏
 （3） 

至此，初始化模型构建完成。该模型的不足之

处在于其产生的模糊规则库缺乏良好的完备性和

鲁棒性[10]，进而导致模型精度不高。因此，为了提

高模型精度，需要采取某种全局优化方法来提高模

糊系统性能，从而提取更可靠、更优的规则，避免

从“坏数据”提取出“坏规则”[11]而导致模型精度

下降现象的产生。另外，减少模糊系统规则数、提

升其可解释性也是优化目的之一。 

3  改进遗传算法适应度函数 

遗传算法（genetic algorithm，GA）是模拟生

物进化论的自然选择和群体遗传机理的计算模型，

通过模拟自然选择和自然遗传过程中的繁殖、杂交

和突变现象来求解问题，体现了“优胜劣汰，适者

生存”的思想。其通过概率的状态转移规则自适应

地调整搜索方向，本质上是一种随机化搜索全局最

优解的方法，适用于模糊系统的优化[12]。 
适应度函数的质量在一定程度上决定了遗传

算法搜索的范围与全局寻优能力。传统的遗传算

法将单一目标函数作为适应度函数，考虑问题不

够全面，有时无法寻得最优解。为综合评估模糊

系统参数所有可行解的适应度并提升遗传算法找

到最优解的效率，本文从传统的遗传算法出发，

对适应度函数的确定方法进行改进：对于 n个目标

函数 ( )( 1,2, , )if x i n= ，结合权重系数转换法[13]与评

价函数法，赋予每个目标函数权重 ( 1,2, , )iw i n= ，

从而决定每个目标函数的重要程度，通过如下线性

组合： 

 
1

( ) ( )
n

i i
i

x w f xμ
=

= ⋅∑  （4） 

将多目标函数 ( )( 1,2, , )if x i n= 转化为单目标函数

( )xμ ，以此作为适应度函数。本文改进的遗传算法

流程如图 1 所示。 

  
图 1  改进的遗传算法流程 

4  遗传模糊系统 

4.1  问题描述 
作为一种全局优化方法，遗传算法适用于模糊

系统的结构和隶属函数参数集的优化。当前，利用

遗传算法优化模糊系统的一般方法存在一定缺陷。

例如，在优化完成后，不同的模糊规则中同一语言

变量具有相同语义的模糊子集的参数往往不同[14]，

这在一定程度上降低了模糊系统的可解释性；再

者，若维持模糊子集的语义一致性，而对不同的模

糊子集进行编码[15]，只能优化隶属函数参数，无法

优化模糊系统的结构。 
针对上述问题，本文以改进遗传算法机理和初

始化模型的不足为出发点，利用随机化技术以及选

择、交叉和变异操作[16]对一个经过编码的隶属函数

的参数空间进行高效搜索，优化模糊系统的结构和

参数；提出一种基于改进遗传算法的模糊系统，即

遗传模糊系统（genetic fuzzy system，GFS）的优化

建模方法，对模糊系统结构及隶属函数参数进行优

化，以提高模糊系统输入隶属函数的适应性和模糊

规则的质量，从而提升模糊系统的可解释性及其模

型的精度。 
4.2  GFS 建模 

结合改进遗传算法机理和初始化模糊系统，给

出如下 GFS 建模流程。 
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第一步，初始化种群。为确保种群基因的多样

性，在式（3）中待优化的 n维隶属函数参数解向量

1 2[ , , , , , ]j nk k k k=S 的空间中随机生成由若干个

体组成的种群，作为问题的初代解。 
第二步，染色体编码。采用二进制编码方式将

每个个体编码为基因型，并通过进制转换将基因型

转换成表现型（十进制）。 
第三步，评估种群。选择目标函数作为个体的

适应度函数，通过适应度函数值来评估种群。本文

综合考虑模糊系统精度评价指标，分别将平均绝对

误差（mean absolute error，MAE）、均方误差（mean 
square error，MSE）以及决定系数 2R 作为目标函数，

计算式如下： 

 
1

1ˆ ˆMAE( , )
n

i i i i
i

y y y y
n =

= −∑  （5） 

 ( )2

1

1ˆ ˆMSE( , )
n

i i i i
i

y y y y
n =

= −∑  （6） 

 
( )

( )

2

2 1

2

1

ˆ
ˆ( , ) 1

n

i i
i

i i n

i i
i

y y
R y y

y y

=

=

−
= −

−

∑

∑
 （7） 

其中，ˆiy 为预测值， iy 为实际值， iy 为 iy 的中心值。

为综合评估种群，引入式（5）~式（7）作为多目

标函数，并采用权重系数转换法，给每个目标函数

( )( 1,2,3)if x i = 赋予权重 ( 1,2,3)iw i = ，通过式（4）

得到评估该种群的适应度函数。 
第四步，选择。选择操作的原则是个体适应度

越大，被选择到下一代的机会越大。本文采用轮盘

赌方式，即利用个体适应度计算其被选择的概率[17]，

根据概率决定该个体是否遗传到下一代。设个体 i
的适应度为上述某个目标函数值 if ，种群规模为

PS，则个体 i 被选择的概率为： 

 PS

1

i
i

i
i

f
P

f
=

=

∑
 （8） 

第五步，交叉与变异。对第四步选中的个体采

用交叉算子、变异算子产生下一代个体。其中，交

叉操作的目的是保留具有优良性状的基因，而变异

操作的目的是增加基因的多样性，提高在解空间中

找到全局最优解的概率。本文采用的变异概率范围

为 0.001~0.1。 
第六步，算法终止判断。根据设定的最优解的

阈值或迭代次数来判断算法是否终止，并将子代中

具有最高适应度的个体对应的解向量作为全局最

优解，输出该解。 
第七步，代入最优解生成优化模型。将第六步

搜索到的 n 维全局最优解向量 * * *
1 2[ , , ,k k=S  

* *, , ]j nk k 代入隶属函数 ( )kF ⋅ 的参数集中，得到优

化后的隶属函数 * ( )kF ⋅ 。为进一步提升模糊系统的

可解释性，本文提出一种基于支持度（support degree，
SD）的模糊规则约简方法，利用其减少规则数，进而

提高模型可解释性。定义模糊规则 i 的支持度为： 

 ( , ) ( )

1

SD( ) ( ) ( )
m

s i j i s i i
j j

j

i F x F y
=

⎛ ⎞
= ⋅⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑  （9） 

通过设置 SD 的阈值来限制“坏规则”加入规

则库，从而使模糊系统规则数由 R 减少为 *R ，故优

化后的模糊系统如下： 

 

*

*

* ( , )
1

1

* ( , )
1

1

( )
( )

( )

R m s i j i
j jj

i
R m s i j

j jj
i

F x y
y x

F x

=
=

=
=

⋅
=
∑∏

∑∏
 （10） 

综上所述，GFS 建模流程如图 2 所示。 

 
图 2  GFS 建模流程 

5  实验结果与分析 

本文采用的 CCPP 数据集是收集于某联合循环

发电厂的 9 568 个数据点，共包含 5 个特征：每小

时平均环境变量温度（AT）、环境压力（AP）、

相对湿度（RH）、排气真空（V）和净每小时电能

输出（PE），其中电能输出 PE 为待预测变量。 
为了在回归预测问题上对提出的 GFS 进行评

估，比较分析了其与径向基函数（ radial basis 
function，RBF）神经网络 [18]、反向传播（back 
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propagation，BP）神经网络[19]、经典 Wang-Mendel
这 3 种方法的性能指标。根据上述 3 个目标函数的

不同线性组合生成的 GFS 模型的优化效果不同，本

文枚举出所有可能的线性组合，并介绍其中性能较

佳的 3 种模型（GFS1、GFS2 与 GFS3）。以模型

精度为设定依据，给出式（4）中的权重系数分配，

见表 1。 

表 1 3 种模型的权重系数分配 

模型 w1 w2 w3 

GFS1 0.167 0.333 0.5 

GFS2 0.286 0.571 0.143 

GFS3 0.5 0.333 0.167 

 
实验结果表明，GFS3 收敛速度最快，优化时

间最短。由上述权重系数分配生成适应度函数，并

将种群初始化为 10 个个体，经过 100 次遗传迭代

后，GFS1、GFS2 与 GFS3 这 3 个模型的适应度变

化曲线如图 3 所示。 

 
图 3  GFSi 适应度变化曲线 

从图 3 可以看出，约在第 80 次迭代时，3 种模

型均收敛至最优值，这表示已找到全局最优解。收

敛完成后的模型 GFS1、GFS2 与 GFS3 在标准数据

集、加噪（高斯噪声，均值为 0，标准偏差为 0.12）
数据集上进行测试。结果显示，WM 方法的规则数

为 140，而 GFSi 的规则数仅为 65。GFSi 的预测精

度与其他方法对比结果见表 2、表 3。 

表 2 标准数据集上的预测精度对比 

算法/模型 MSE MAE R2 

RBF 0.002 27 0.038 50 0.949 30 

BP 0.002 46 0.039 90 0.945 00 

WM 0.008 33 0.075 60 0.813 60 

GFS1 0.006 11 0.062 20 0.863 30 

GFS2 0.005 80 0.059 30 0.870 10 

GFS3 0.005 80 0.058 90 0.870 30 
 

表 3 加噪数据集上的预测精度对比 

算法/模型 MSE MAE R2 

RBF 0.007 43 0.068 8 0.833 7 

BP 0.007 74 0.071 8 0.827 0 

WM 0.008 93 0.080 6 0.800 3 

GFS1 0.006 93 0.064 6 0.845 0 

GFS2 0.006 75 0.067 4 0.849 1 

GFS3 0.006 19 0.061 5 0.861 6 

 
由表 2 可以看出，GFSi 在标准数据集上的预测

精度均优于经典 WM 方法，但在精度方面仍与神经

网络算法存在一定差距，这也是目前的模糊系统普

遍存在的问题之一[20]。而从表 3 可以看出，GFSi
的预测精度均优于 RBF 神经网络、BP 神经网络，

体现出了模糊系统抗噪能力强的优点。图 4 展示了

GFSi 和 WM 方法在标准数据集上的预测值与实际

值的对比。 

 
图 4  标准数据集的预测结果 
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以 GFS3 为例，图 5 展示了 GFS3 和 RBF 神经

网络、BP 神经网络在加噪数据集上的预测值与实

际值的对比。 
由图 4、图 5 可以看出，GFSi 的预测精度明显优

于经典 WM 方法，其中 GFS3 在加噪数据集上的拟合

效果最佳，展现出了模糊系统强鲁棒性的优势。 

6  结束语 

本文针对传统模糊系统建模方法的弊端，提出

一种基于改进遗传算法的模糊系统建模方法

——GFS，并给出基于规则支持度的规则约简方法，

减少了规则数，降低了模糊计算模型的复杂性。模

糊建模实验表明，本文提出的方法在回归预测问题

上的精度明显高于经典 WM 方法，并且抗噪能力优

于 RBF 神经网络、BP 神经网络算法，在充分发挥

模糊系统可解释性、强鲁棒性的优势的同时保障了

预测精度。 
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