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摘要:本文受生物DNA分子遗传机制和混沌优化算法的启发,提出了一种混沌DNA遗传算法,用于优化T-S模糊
递归神经网络(FRNN).该方法使用碱基序列表示T-S模糊递归神经网络的前件部分参数,包括模糊规则数,隶属度
函数中心点和宽度;设计更为复杂的遗传操作算子来改进遗传算法的寻优性能;利用混沌优化算法优化种群中的较
差个体.同时使用递推最小二乘法(RLS)来辨识T-S模糊递归神经网络的后件部分参数. 最后,采用基于混沌DNA遗
传算法的T-S模糊递归神经网络对一种典型的pH中和过程进行建模。通过与其他建模方法的比较，仿真实验结果
表明了所建模型的有效性.
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Fuzzy recurrent neural network modeling based on
chaos DNA genetic algorithm

CHEN Xiao, WANG Ning
(State Key Laboratory of Industrial Control Technology, Zhejiang University, Hangzhou Zhejiang 310027, China)

Abstract: Inspired by the biological deoxyribonucleic acid’s(DNA) genetic mechanism and the chaos optimization
method, we propose a chaos DNA based genetic algorithm(CDNA--GA) for the optimization of the T-S fuzzy recurrent
neural network(FRNN) modeling method. In the CDNA--GA, the parameters of the antecedent part of the FRNN, in-
cluding the fuzzy rule numbers, center points and widths of membership functions, are represented as the nucleotide base
sequences; more complicated genetic operators are designed to improve the performance of genetic algorithm, and the
chaos optimization method is applied to optimize the inferior individuals in the population. Furthermore, the corresponding
parameters in the consequent part of the FRNN are determined with the recursive least-squares(RLS) algorithm. Finally,
the proposed FRNN modeling method is applied to model a pH neutralization process, and the simulation results of the
experiments show the feasibility of the established model compared with other reported methods.
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1 引引引言言言(Introduction)
神经网络具有万能逼近器的特点,被广泛用来描

述各种复杂非线性系统[1∼3]. 但是基于神经网络模
型进行控制律求解时, 结构复杂, 运算量大. Takagi-
Sugeno(T-S)模糊递归神经网络(FRNN)的后件部分
采用局部线性化模型,相对于神经网络模型而言,在
处理多变量系统时可以减少模糊规则数, 更有利于
求解非线性优化问题[4∼6]. 通常, T-S模糊递归神经
网络中需优化的参数包括模糊规则的数目、隶属度

函数参数等.
现有的T-S模糊递归神经网络参数的辨识方法主

要有聚类算法和遗传算法等方法. 其中, 聚类算法
如K-均值算法, 对初始聚类中心十分敏感, 并且只
考虑输入数据, 据此建立的模型不能很好反映系统
特性. 遗传算法是一种模拟生物进化过程的仿生算

法, 具有很强的易操作性和全局优化性能, 被广泛
用于非线性规划问题[7]、组合优化问题[8]、参数辨

识[9]、控制器优化[10]等领域中. 近年来,很多学者使
用遗传算法优化模糊模型的结构和参数, 取得了较
好的结果[11∼13]. 然而面对复杂系统,特别是非线性
系统时,遗传算法仍存在着不足,如算法局部搜索能
力较低,易早熟收敛等. 传统的遗传算法采用0--1编
码,这种编码方式不能表达丰富的遗传信息,也不能
反映遗传信息对生物体生长、发育的调控作用[14].
为了更好的发挥遗传算法的仿生性能,近年来,基于
碱基编码的遗传算法得到了人们的关注[15, 16]. 这类
遗传算法使用DNA分子和RNA分子的基本组成单
位-碱基, 对问题的潜在解编码, 使算法中的个体可
以携带更丰富的遗传信息,方便引入更为复杂的遗
传算子操作,从而在一定程度上提高了遗传算法的
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全局搜索能力, 但在小区域内搜索效率的提高并不
显著.
而混沌是一种非线性现象,具有随机性、遍历性,

同时又存在着一定的内在规律性. 一般而言,混沌优
化过程首先遍历搜索可行点, 然后以当前最优点为
中心, 附加混沌扰动, 在初始点周围寻找更好的点.
混沌优化方法在搜索空间小时效果显著,但当搜索
空间大时其效果不一定让人满意[17, 18].
鉴于以上分析, 本文受生物DNA分子遗传机制

的启发,结合混沌动力学特性,提出了一种混沌DNA
遗传算法(CDNA--GA).混沌DNA遗传算法的基本思
想是利用碱基对个体编码,并引入DNA分子操作概
念来改进遗传算子, 同时对于部分较差的个体引入
混沌细搜索方法. 应用CDNA--GA来辨识T-S模糊递
归神经网络的前件参数, 同时采用递推最小二乘法
(RLS)整定网络的后件参数. 最后采用基于CDNA--
GA的T-S模糊递归神经网络对pH中和过程进行建
模,仿真结果表明所建模型有较好的预测精度.

2 T-S模模模糊糊糊递递递归归归神神神经经经网网网络络络(T-S fuzzy recurrent
neural network)
一个典型的单输入单输出系统的T-S模糊递归神

经网络模型由两部分组成: 前件部分网络和后件部
分网络,其规则如下:
规则j: 如果x(k)是Aj ,则

yj(k) = BT
j X(k), j = 1, 2, · · · ,M,

其中: X(k) = [1, u(k − d), · · · , u(k − d −m + 1),
y(k − 1), · · · , y(k − n)], u为被控对象的输入, y为

被控对象的输出, yj(k)为第j条规则所对应的模

糊模型输出预测值, 而m, n为被控对象的阶次,
Bj = [bj,0 bj,1 · · · bj,m+n]T为后件部分参数, M为

模糊规则数, Aj为模糊神经网络的第j个输入模糊

集. 对于单输入单输出系统, x(k) = y(k). 若模糊神
经网络模型的前件部分采用高斯型隶属度函数, 则
前件部分输出为

φj =
αj

M∑
l=1

αl

, j = 1, 2, · · · ,M, (1)

其中αj为第j条规则的适用度:

αj = exp[−‖y(k)− cj‖2

σ2
j

], (2)

其中cj和σj为神经网络输入模糊集Aj的高斯隶属度

函数的中心点和宽度值.
T-S模糊递归神经网络模型的后件部分使用递归

神经元来表示. 在后件部分中,前件部分的每一条规
则对应一个局部线性化模型. 经解模糊后, 可以得
到T-S模糊递归神经网络模型的输出为:

y(k + 1) =
M∑

j=1

φjB
T
j X(k). (3)

从以上分析中可以发现, 上述模糊神经网络模型需
要整定的参数包括: 前件部分的隶属度函数的中
心点cj , 宽度σj及后件部分的局部线性化参数Bj ,
j = 1, 2, · · · ,M . 本文采用混沌DNA遗传算法来辨
识前件部分参数, 并利用递推最小二乘法确定后件
部分参数.

3 使使使用用用混混混沌沌沌DNA遗遗遗传传传算算算法法法辨辨辨识识识前前前件件件部部部分分分参参参
数数数(Determination of antecedent parameters
in FRNN with CDNA--GA)

3.1 参参参数数数编编编码码码和和和初初初始始始化化化群群群体体体(Encoding method
and initialization)
众所周知, DNA分子的基本组成元素是核苷酸.

而核苷酸的区别仅在于碱基的不同. 其中, 腺嘌
呤(A)、鸟嘌呤(G)、胞嘧啶(C)和胸腺嘧啶(T)是4种
最常见的碱基. 因此, 核苷酸可以分为腺嘌呤核苷
酸、鸟嘌呤核苷酸、胞嘧啶核苷酸和胸腺嘧啶核苷

酸.这4种核苷酸按照一定的排列顺序,以磷酸二脂
键相连, 可以形成一条核苷酸序列, 也称碱基序列.
同时, 一个核苷酸上的碱基可以与另一个核苷酸上
的碱基通过氢键相结合, 形成碱基对. 遵守Watson-
Crick互补性原则: A和T配对, C和G配对. 这样,一条
核苷酸单链序列可以与另一条特定的核苷酸单链序

列结合, 从而构成一条DNA双链. 根据生物DNA分
子的构成过程, DNA分子可以抽象为4个字母A, T,
C, G的集合.
受生物DNA分子结构的启发, 混沌DNA遗传算

法采用A, T, C, G这4种碱基对问题的潜在解进行
编码. 由于这种编码不能直接用于计算机处理, 数
字0/1/2/3被用来对这4种碱基进行编码. 其采用的映
射形式为：0123/CGAT. 同时这种映射也继承了碱
基的互补原则, 即这4个数字按照01/23的原则配对
互补.
基于上述编码原则,对模糊神经网络的前件部分

参数进行编码. 设前件部分有M条规则, 每条规则
包含一个高斯隶属度函数中心点参数和一个宽度参

数,则需要优化的参数有2M个.设每一个参数均使
用长度为l的碱基串编码.
遗传算法中某一个体i的编码结构如下：

[ci,1, · · · , ci,Mi
, 0, · · · , 0,︸ ︷︷ ︸

D−Mi

σi,1, · · · , σi,Mi
, 0, · · · , 0︸ ︷︷ ︸

D−Mi

],

其中: Mi为个体i所对应的模糊神经网络模型的模

糊规则数,在初始化种群时随机产生, 1 6 Mi 6 D,
D为最大规则数.

3.2 适适适应应应度度度值值值的的的计计计算算算(Fitness evaluation)
在混沌DNA遗传算法中,经解码后,每一个个体

对应一个网络的前件部分, 与之相应的网络的后件
部分可以通过递推最小二乘法得到, 从而构造一个
模糊神经网络. 而对于一个模糊神经网络而言,不仅
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要考虑网络的拟合精度,还要考虑网络结构的复杂
度,即模糊规则数. 因此本文定义第i个个体的适应

度函数如下:

fi = Ei + λMi, (4)

其中: λ为权重因子, Ei为第i个个体对应的模糊神经

网络的输入值与给定值的误差:

Ei =
Ns∑
j=1

(y − yd)2, (5)

其中: y为模型输出预测值, yd为过程实际输出值,
Ns为训练样本数. 据式(4)和式(5), f值即适应度值

越小,该个体越优秀.

3.3 遗遗遗传传传操操操作作作算算算子子子(Genetic operators)
受生物DNA分子操作的启发, 混沌DNA遗传算

法采用了更为复杂的遗传操作,主要包括: 选择、交
叉、变异.

1) 选择操作.
本文采用的选择操作是锦标赛选择操作和精英

保留策略.锦标赛选择是从当前群体中随机选择两
个个体,将其中适应度值较小的个体保存到下一代
群体中. 精英保留机制指将当前群体中适应度值最
小的个体直接保存到下一代种群中, 这种保留机制
可以保证算法的收敛性. 通过这两种选择方法,可以
在原种群中选择一定数量的个体来形成新的种群.

2) 交叉操作.
在种群中随机挑选两个个体,作为交叉操作的父

体,交叉过程如图1所示.

图 1 交叉操作

Fig. 1 Crossover operation

首先将每个父体按照编码参数的不同分成2D个

子序列, 并将编码同一参数的子序列配对组成子父
体, 如图1中均编码cM的两段子序列即配对为一对

子父体.在每对子父体间, 均执行两点交叉, 将交叉
点间的内容互换,从而生成两个新的个体:子代1和
子代2. 在交叉操作中,交叉点的位置是随机决定的.
交叉操作的执行概率为pc.

3) 变异操作.
变异操作是一种重要的遗传操作,用来产生新的

个体.本文采用的变异操作由3种变异算子组成:

a) 反密码子变异.
与交叉操作相似,将执行反密码子变异的个体分

成2D个序列片段,操作过程如图2所示.

图 2 反密码子变异

Fig. 2 Inverse anticodon mutation

首先在每一个序列片段中随机选取一小段序列

定义为密码子, 如112(密码子的长度和位置是随机
决定的). 随后依据Watson-Crick互补性原则可生成
一段与密码子中的碱基互补的序列003,称之为反密
码子. 然后将反密码子序列中的碱基进行倒位处理,
得到倒转的反密码子序列300. 最后将倒转的反密码
子300代替密码子112的位置, 从而形成了一个新的
个体.反密码子变异算子的执行概率为pIA.

b) 最大最小变异.
将个体中出现频率最高的碱基用个体中出现频

率最低的碱基来代替,这种变异方法称为最大最小
变异,操作过程如图3所示. 在个体中,碱基1的使用
频率最高,而碱基0的使用概率最低. 这样在新个体
中, 碱基1的位置就被碱基0所代替. 这里要注意的
是,最大最小变异操作将个体视为一个整体操作,而
不需将个体按参数分块,它的执行概率为pMM.

图 3 最大最小变异

Fig. 3 Max-min mutation

c) 普通变异.
普通变异算子与普通二进制遗传算法中的翻转

变异类似, 它的操作方法为将个体中的每一位碱基
以概率pm变异为另一种碱基.普通变异与最大最小
变异相同,也是个体视为一个整体操作,而不需将个
体按参数分块.

3.4 混混混沌沌沌优优优化化化方方方法法法(Chaos optimization)
为了增强算法跳出局部最优解的能力,本文引入

了混沌优化方法. 混沌状态具有对初始值极其敏感
的特点: 取不同的初值, 可得到不同轨迹的混沌变
量. 根据混沌状态这一特点, 本文对于种群中的适
应度值较大的个体,即较差的个体,采用混沌细搜索
的方法,在原个体的周围搜寻更优秀的个体.这里采
用Logistic映射形式生成混沌变量:

Xn+1 = µXn(1−Xn), n = 0, 1, 2, · · · , N, (6)
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其中: 0 < X0 < 1(且X0 6= 0.25, 0.5, 0.75), 取µ =
4,则Xn在(0,1)内遍历.
对于需要进行混沌细搜索的个体,首先将其对应

的各部分参数值映射到混沌变量区间, 进行混沌迭
代.若最后得到的新个体的适应度值小于原有个体,
则原有个体被新的个体代替;否则仍使用原有个体.

3.5 混混混沌沌沌DNA遗遗遗传传传算算算法法法的的的实实实现现现步步步骤骤骤(Procedure of
CDNA--GA)

Step 1 设置算法运行参数,种群大小size,编码
长度l,最大规则数D,最大进化代数Glim,遗传算子
操作概率pc, pIA, pMM, pm,并初始化群体.取当前进
化代数t = 0.

Step 2 计算群体中每个个体的适应度值,并且
t = t + 1.

Step 3 对种群中的个体执行交叉操作,并将新
生成的个体插入原有种群中,不删除原个体.

Step 4 对种群中的每个个体(包括Step 3中新
生成的个体)依次按照变异概率执行3种变异操作,
新产生的个体将代替原有个体在种群中的位置.

Step 5 对于种群中适应度值较大的一半个体

执行混沌细搜索, 若得到的新个体的适应度值小于
原个体,则新个体将代替原个体在种群中的位置;否
则仍使用原有个体.

Step 6 对种群中的所有个体执行锦标赛选择,
直到Size− 1个个体被选出进入下一代种群,并且将
上一代群体中的最优个体作为精英保留到下一代种

群中.
Step 7 判断是否满足进化原则: 当前进化代

数t等于最大进化代数Glim或者当前代数t的最优个

体与t − 1代的最优个体之间的差距小于阈值∆. 若
满足则将最优结果输出;否则回到Step 2.

4 使使使用用用递递递推推推最最最小小小二二二乘乘乘法法法整整整定定定后后后件件件参参参

数数数(Determination of consequent parameters
in FRNN with RLS)
当得到一组模糊神经网络模型的前件参数后,需

要对后件参数进行辨识才能构造一个完整的神经网

络. 最小二乘法是最常用的估计方法,但由于使用最
小二乘算法,不仅占用内存量大,而且当遇到奇异矩
阵或近似奇异矩阵时,该算法无法实现参数辨识. 为
了减少计算量,减少数据在计算机中所占的存储量,
并保证系统参数的可辨识性, 本文采用递推最小二
乘算法来辨识后件参数Bj ,设

θ = [BT
1 BT

2 · · · BT
M]T, (7)

ψ(k) = [φ1X(k)T · · · φMX(k)T]T. (8)

辨识过程如下:

θ(k) = θ(k − 1) + K(k)×
[yd(k)− ψT(k)θ(k − 1)], (9)

K(k) = P (k − 1)ψ(k)×
[ψT(k)P (k − 1)ψ(k) + 1]−1, (10)

P (k) = P (k − 1)−K(k)KT(k)×
[ψT(k)P (k − 1)ψ(k) + 1]. (11)

5 pH中中中和和和过过过程程程仿仿仿真真真实实实验验验与与与结结结果果果(Simulation
experiments and results of pH neutralization
process)
pH中和过程通过反应物(碱液或酸液)来对流入

物(酸液或碱液)来进行中和. 一个典型的pH中和过
程机理模型及过程正常操作参数见文献 [19]. 此过
程模型中, 碱液q3为控制量来控制pH输出值. 定义
碱液q3为被控对象输入u, pH输出值pH4为被控对象

输出y. 随机产生500组数据(q3及相应的pH4)作为T-
S模糊神经网络的训练和测试数据. 其中300组用于
模糊递归神经网络的训练, 200组用于所建模型的
测试. 设混沌DNA遗传算法的参数为: 最大进化代
数Glim = 200, 种群数size = 30, 每个参数的编码
长度l = 10,交叉概率pc = 0.6,变异概率pIA = 0.5,
pMM = 0.5, pm = 0.001,目标函数权重因子λ = 0.8.
经混沌DNA遗传算法优化整定后, 得到的T-S模

糊递归神经网络模型的前件部分中各输入模糊集对

应的隶属度函数如图4所示. 对应的后件部分参数由
递推最小二乘法辨识得到:
如果pH4(k)是A1,则

y1(k) = −3.7128− 0.0873u(k)−
0.002u(k − 1) + 0.0005u(k − 2) +

0.0087y(k − 1)− 0.0028y(k − 2) +

0.001y(k − 3);

如果pH4(k)是A2,则

y2(k)= 14.4429−0.0064u(k)−0.0001u(k−1)+

0.0006y(k − 1) + 0.0001y(k − 2);

如果pH4(k)是A3,则

y3(k) = −2.8181− 0.1294u(k)−
0.0032u(k − 1) + 0.0014u(k − 2) +

0.0134y(k − 1)− 0.0084y(k − 2) +

0.0019y(k − 3);

如果pH4(k)是A4,则

y4(k) = −4.1294 + 0.1648u(k) +

0.0038u(k − 1)− 0.0012u(k − 2)−
0.0167y(k − 1) + 0.0073y(k − 2)−
0.0021y(k − 3);

如果pH4(k)是A5,则

y5(k)= 8.5796+0.0129u(k)+0.0002u(k − 1)−
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0.001y(k − 1)− 0.0002y(k − 2)−
0.0001y(k − 3).

因此，据式(1)∼(3)可以得到本文所建立的T-S
模糊递归神经网络模型的输出. A1到A5为模型的

5个输入模糊集. 其中: A1代表输出液酸性最强, A2

代表输出液酸性较强, A3代表输出液酸性中, A4代

表输出液酸性较弱, A5代表输出液酸性最弱.

图 4 混沌DNA遗传算法优化的FRNN隶属度函数
Fig. 4 Membership function of FRNN optimized by

CDNA--GA

为了测试建立模型的有效性, 使用未参与训练
的200组数据作为测试数据代入所建立的模型. 建模
误差如图5(a)所示. 为了说明本文方法的有效性,将
同样的测试数据带入基于遗传算法得到的模型和模

糊聚类法得到的模型[6],得到的建模误差如图5(b)和
图5(c)所示. 这些不同建模方法的最大建模误差和
误差平均值列于表1.

图 5 基于测试样本的不同算法的建模误差
Fig. 5 Modeling error of different algorithms based on test

data

表 1 基于测试数据的不同算法的建模误差比较
Table 1 Comparison of modeling error based on test

data for different algorithms

方法 最大误差 平均误差

本文 1.2044e− 04 2.6713e− 05

GA--FRNN 5.7029e− 04 8.1412e− 05

K均值聚类--FRNN 0.0095 0.0015

由图5及表1可见,基于同样的测试数据, 采用混
沌DNA遗传算法优化的模糊递归神经网络模型较好
拟合了pH中和过程. 其最大建模误差, 与使用GA--
FRNN建模误差相比,减少了近4/5,是K均值聚类法

建模误差1/78;其平均建模误差,是GA--FRNN的1/3,
是K均值聚类法建模误差1/56.

6 结结结论论论(Conclusion)
本文提出了一种混沌DNA遗传算法,用于优化T-

S模糊递归神经网络的前件部分参数,并使用递推最
小二乘法来辨识T-S模糊神经网络模型的后件部分
参数. 最后使用T-S模糊递归神经网络对pH中和过
程进行建模, 仿真结果与其他算法得到的结果进行
比较,本文方法所建模型的误差最小,表明了本方法
的有效性. 这种建模方法可以用于解决其他复杂非
线性系统的建模问题.
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