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基于粗集规则编码的神经网络控制器设计 

吴  斌 ，郭贤生 
(西南科技大学信息与控制工程学院  四川 绵阳  621010) 

 
【摘要】利用通过粗糙集产生的控制规则对神经子网络进行编码，用遗传算法独立进化每一个子网络，把进化后的子网

络用改进的遗传算法通过适当连接形成最后的神经网络。利用该神经网络进行在线控制，并和PID控制效果相比较，证明了其
有效性。 
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Design of Neural Network Controller Based 

on Rule Encoded by Rough Sets 
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Abstract  The control rules for encoding neural sub-networks are generated by rough sets. The neural 

sub-networks are evolved and combined into an integrated neural network by genetic algorithm. Such neural 
network can be used as a controller for control systems online. The simulation results prove the effectiveness of the 
control mechanism. 
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随着工业控制过程的复杂化和大规模非线性系统的出现，建立被控对象精确的数学模型将变得十分困

难。同时，有些系统的控制参数也会随着时间的推移而发生改变。有经验的专家控制是解决这些问题的主

要手段之一，但专家控制的瓶颈在于知识获取。粗糙集理论具有不需要专家的先验知识，从控制数据中自

动产生控制规则的特点，为解决以上问题提供了理论依据[1]。另外，寻求一种规则的在线优化方法是解决以

上问题的另一重要手段。人工神经元网络的自适应性学习能力及遗传算法的全局寻优能力为规则的在线优

化提供了一种可行的方法[2]，但如何把两者有机地结合起来则是一个需要解决的难题。本文采用传统遗传算

法和改进的遗传算法对基于粗集规则编码后的神经子网络进行进化、连接，最后形成一个神经网络。 

1  规则获取 
规则获取的主要任务是相对于某一个决策系统或信息系统计算其约简[3]，区分矩阵和区分函数是规则获

取的两个基本手段，具体方法如下： 
令 〉〈= AUS , 为一决策表， },,,{ 21 ldddDC L=和 为它的条件属性和决策属性。把决策表分成 l个表

〉〈= iii AUS , ， li ,,2,1 L= 。 1 2 lU U U U= U ULU ， { }i iC dΑ = U 。 
令 1 2{ , , , }i i ipx x xL 为 iS ( 1,2, , )i l= L 中 iU 的对象集。假定每一个 id 约简为 B = 1 2{ , , , }kb b bL 。每一个 id 分

辨矩阵 ( ( ))
id BM 定义为： 

{ : ( ) ( )}ij i jc a B a x a x= ∈ ≠     , 1,2, ,i j n= L                          (1) 

对于每一个对象 1 2, , ,j i i ipx x x x∈ L ，分辨函数 
{ ( ) :1 , , , }j

i

x
d ij ijf c i j n j i c= ∧ ∨ < < < ≠ ∅                           (2) 

式中  ( )ijc∨ 是所有成员 ijc 的析取； j

i

x
df 是合取范式。因此可以得到形如 ii dP ← 的依赖规则 ir ，其中 iP是
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j

i

x
df ( 1 2, , , pj i i i∈ L )的析取范式。 
规则 ir的依赖因子 

card(POS( ))
card( )i

i
f

i

d
d

U
=                                    (3) 

式中  POS ( ) ( )
dii i X I id l X∈= U ， ( )il X 是 X 关于 il 的下近似。 

2  神经网络控制器设计 
神经网络控制器在反馈系统中直接充当控制器。选择三层神经网络模型进行设计，神经网络的学习算

法采用误差反向传播的BP算法。首先用粗糙集理论中的区分函数或区分矩阵对领域专家的控制知识进行规
则获取，然后把产生的规则分别映射到每一个神经子网络，再对编码后的神经子网络用改进的遗传算法进

行独立进化，最后连接成一个神经网络，产生神经网络控制器。 
2.1  知识编码 

对于所产生的控制规则可能为合取或析取范式，神经网络输入层的每一个元素与每一个条件属性的每

一个取值相对应，而隐含层的节点是对规则前件中的外层算子建模，因此隐含层节点的数目直接由规则前

件中的外层算子的数目决定。输出层节点建模的是决策属性，决策属性的每一个取值都用一个输出层节点

来表示，它与控制系统中控制量的每一个可能取值相对应。 
神经网络的初始权值的确定方法为：假设某一规则的依赖度

if
d ，则隐含节点 i到输出节点 j之间的连

接权值 jiw 为 ron rand/( )f i
d r r+ ，其中 ronr (rule outeroperator numbers)为规则前件中最外层操作算子的数目， randr

是一个很小的随机数。同理，属性值 ja 与隐含节点i之间的连接权值 0
jiaw 初始化为 rin rand/( )f id r r+ ，其中 rinr (rule 

internaloperator numbers)为规则前件中内层操作算子的数目， randr 同上( ronr ， rinr ≥1)。 

2.2  模型进化 
2.2.1  初始种群的产生 

选用多参数级联定点映射二进制编码，染色体的长度随着对问题精度的要求不同而不同，本文选用长

度为8的二进制串映射网络权值，另用1位二进制数标志有无连接。如果有连接则为1，无连接则为0。而每
一个属性则可以根据属性值的取值范围(离散规一化后)选择一定长度的二进制串表示(一般长度为1～3为
宜)，本文选择3位(在染色体表示中，可以把属性值作为参数，也可以不作为参数，但要和权值一一对应)。
通过对神经网络的编码产生了一定数量的初始种群，种群规模选择 pop_size 40p = 。 
2.2.2  交叉和复制 

交叉选择多点交叉的方法，为了保证交叉发生在一个字节以内，必须限制交叉的距离为2～9中的随机
数。交叉概率 cp =0.25。而复制则根据适配值采用轮盘算法。 
2.2.3  变异 

在一般的控制规则中，每个条件属性和决策属性的取值区间很多，那么相应的染色体长度也就大大增

加。由于搜索字串的长度相对较大，所以，变异对于优化的影响将大于交叉。本文选择具有自适应变异概

率 mutp 对其进化， mutp 在0.01到0.3之间取值。由于最好保持规则结构的完整性，因此在神经子网络内部的变
异概率希望 mutp 的值较小，而对于神经子网络之间的进化则希望 mutp 的值能够较大。 
2.2.4  评价函数的选择 

评价函数是评价遗传算法在具体问题中优劣的一个关键指标，合理地选择评价函数可以使规则的在线

优化达到满意效果。理论上，如果需要获支持度较高的规则，则评价函数可以进行线性调整： 
( ) sup port( )g x k x b= ∗ +                                (4) 

式中  k (>0)和b都是常数；sup port( )x 为规则x的支持度。反之，如果以神经网络的连接数最少为目标函数，
则评价函数可以进行相应的线性调整，如： 

link( ) (1 ( ))g x k N x b= ∗ − +                               (5) 
式中  k(>0)和b是常数； link present all( ) /N x N N= ， presentN 为进化过程中神经网络出现的连接数， allN 则为神经网
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络所有可能的连接数。 
如果需要兼顾二者，则可以选择一定的比例因子对其进行折中处理，如： 

1 link 2( ) (1 ( )) sup port( )g x N x x= − +λ λ                              (6) 
式中  1 2 1λ λ+ = ，如 8.01 =λ ， 2.02 =λ 。 

规则的支持度： 

r osup port( ) card( ) / card( )x N N=                                 (7) 
式中  rcard( )N 为支持某特定规则的论域U 中的对象数； ocard( )N 为论域中对象的总数。 

3  算  法 
(1) 利用式(1)～(3)，用粗集理论中的区分函数或区分矩阵法产生规则。(2) 把每一条规则映射到每一个

神经子网络。(3) 用基本的遗传算法对每一个子网络进行进化。(4) 用改进的遗传算法(具有自适应变异算子)
进行神经网络综合，评价函数的选择可以根据不同的需要选择式(4)～(6)，本文选择式(6)( 8.01 =λ ， 2.02 =λ )。
(5) 计算最终规则的神经网络权值，设置规则的权值阈值 ThreshT ( Thresh 0.5T = )，最终选取权值大于 ThreshT 的规

则作为控制规则，生成神经网络控制器。 

4  实例分析⎯⎯水位神经网络控制器 
水位控制的问题描述为：系统根据期望水位与实际水位之间的误差 e及水位的变化率 h两个状态量，确

定系统的输入即阀门的开关大小 v。e，h，v离散规一化后的区间对应关系如表1所示。同时还生成了每个
规则的依赖度因子

if
d ，用于计算每个神经网络的初始权值，其值略。 

遗传算法的染色体表示如图1所示。规则 2v 可以用两个神经子网络编码，而规则 0v 则只需要一个神经子
网络即可，其他的规则编码相同，如图2所示。对于每一个神经子网络用传统的遗传算法进化。因为规则 2v
对应两个子网络，而规则 0v 只对应一个子网络，则三个子网络相结合可以生成 221 =× 个复合网络，再用具

有自适应变异因子的遗传算法对两个神经网络进行综合，得到一个神经网络。 

 

  

 

 

 

 
 

图2  神经网络编码与综合 
(下转第836页) 
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图1  遗传算法的染色体表示 

表1  属性-属性值区间对应表 

 e h v 
0 (−∞,−0.692 0] (−∞,−0.005 37] (−∞,−0.2]
1 (−0.692 0,-0.495] (−0.005 37,0.023 4] (−0.2,0.2]
2 (−0.495,0.119 5] (0.023 4,0.074 93] (0.2,0.6] 
3 (0.119 5,0.522 4] (0.074 93,+∞) (0.6,+∞) 
4 (0.522 4,0.667]   
5 [0.667,+∞)   
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5  结果分析与结论 
用本文算法综合后的神经网络作为神经网络控制器对水位控制系统进行在线控制，控制规则阈值

Thresh 0.5T = 。经Matlab建模仿真分析，得到如图3所示的系统实际水位对期望水位之间的跟随曲线。图4是
PID控制器控制下的跟随情况，各控制参数如图4所示。比较图3和图4可以发现，PID控制的效果不理想，系
统的跟随情况较差，有明显振荡。而神经网络控制下，系统的实际水位很好地跟随了系统的期望水位，无

明显振荡。 
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          图3  神经网络控制下系统实际水位对                      图4  PID控制下系统实际水位对期望水位 

               期望水位的跟随曲线 Thresh( 0.5)T =                           的跟随曲线 ( 3, 0.05, 2)p i dk k k= = =  
本文在把粗糙集、遗传算法及神经网络的有效结合方面进行了一些探索，并通过实际的控制实例说明

了其有效性和可行性。基于粗集规则的神经网络编码方法为大规模神经网络分解提供了理论依据[4]。同时，

标准遗传算法与具有自适应变异因子的改进遗传算法的有机结合，确保了神经网络进化过程的合理性。经

过对控制结果的比较可以发现，在对具有很强的非线性被控对象进行线控制时具有很好的效果。 
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