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摘   要：该文提出一种新型的集成TSK模糊分类器(IK-D-TSK)，首先通过并行学习的方式组织所有0阶TSK模糊

子分类器，然后每个子分类器的输出被扩充到原始(验证)输入空间，最后通过提出的迭代模糊聚类算法(IFCM)作

用在增强验证集上生成数据字典，从而利用KNN对测试数据进行快速预测。IK-D-TSK具有以下优点：在IK-D-

TSK中，每个0阶TSK子分类器的输出被扩充到原始入空间，以并行方式打开原始(验证)输入空间中存在的流形

结构，根据堆栈泛化原理，可以保证提高分类精度；和传统TSK模糊分类器相比，IK-D-TSK以并行方式训练所

有的子分类器，因此运行速度可以得到有效保证；由于IK-D-TSK是在以IFCM & KNN所获得的数据字典的基础

上进行分类的，因此具有强鲁棒性。理论和实验验证了模糊分类器IK-D-TSK具有较高的分类性能、强鲁棒性和

高可解释性。
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Abstract: A new ensemble TSK fuzzy classifier (i,e. IK-D-TSK) is proposed. First, all zero-order TSK fuzzy

sub-classifiers are organized in a parallel way, then the output of each sub-classifier is augmented to the original

(validation) input space, finally, the proposed Iterative Fuzzy C-Means (IFCM) clustering algorithm generates

dictionary data on augmented validation dataset, and then KNN is used to predict the result for test data. IK-

D-TSK has the following advantages: the output of each zero-order TSK subclassifier is augmented to the

original input space to open the manifold structure in parallel, according to the principle of stack generalization,

the classification accuracy can be improved; Compared with traditional TSK fuzzy classifiers which trains

sequentially, IK-D-TSK trains all the sub-classifiers in parallel, so the running speed can be effectively

guaranteed; Because IK-D-TSK works based on dictionary data obtained by IFCM & KNN, it has strong

robustness. The theoretical and experimental results show that IK-D-TSK has high classification performance,

strong robustness and high interpretability.
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1    引言

Takagi-Sugeno-Kang(TSK)模糊分类器[1,2]具有

强大的逼近能力和高可解释性，在很多领域，如模

式识别[1]、智能数据处理[2]和自适应模糊控制[3]等已

经被得到成功的应用。但是，在一些场景中，比如

众包问题[4]，网络图像标识[5]等，通常拥有宝贵但

少量的真实数据及其标签(在本文中称为验证数据)，
并且很容易地收集大量原始甚至多源训练数据，通

常这些训练数据不可避免地含有噪音数据。但如果

在这些训练数据上构建分类模型，其性能将会严重

降低。换句话说，用原始训练数据直接训练TSK模
糊分类器或集成TSK模糊分类器(即，多个原始训

练数据子集)将明显不适合以上考虑的场景，由于

以下原因：(1)含有噪音的原始训练数据，所训练

得到的分类器可能不可靠；(2)现有的TSK模糊分

类器的训练算法大多采用对验证数据进行交叉验证

策略来确定相关参数，宝贵的验证数据没有得到直

接和充分的利用；(3)当采用传统的集成TSK模糊

分类器[6]对原始数据进行分类时，由于中间变量的

存在，中间子分类器并没有可解释性。因此，对于这

样的应用场景，自然希望在充分利用宝贵验证数据

的基础上进而构建一个高性能的集成模糊分类器。

基于以上原因，本文提出了一种新型的基于

IFCM & KNN和数据字典的集成TSK模糊分类

器，即IK-D-TSK。采用以下策略：(1)在每个

TSK模糊子分类器中，将每个输入特征等间隔划分

成5个固定模糊集，由此产生5种高斯隶属函数。它

们的固定中心是[0, 0.25, 0.50, 0.75, 1.00]。以这种

方式，即使这5个高斯隶属函数的所有核宽不同，

它们也会具有相应的语义解释 [6,7]：非常小、小、

中、大、非常大；(2)为每个TSK模糊子分类器指

定不同的模糊规则数。这是为了增加TSK模糊子分

类器之间的多样性[8]，因为不同的专家由于具有不

同的经验和知识对模糊规则的数量可能会有不同的

意见或建议；(3)在IK-D-TSK集成框架中，第1阶
段每个TSK模糊子分类器的输出以并行学习的方式

被扩充到原始(验证)输入空间，然后该扩充的输入

空间被反馈至第2阶段，即IFCM & KNN阶段，通

过使用K最近邻(KNN)方法[9]可以有效地加速测试

速度；(4)利用最小学习机(LLM)[6,10]，能够快速训

练每个模糊子分类器。

本文贡献总结如下：

(1)提出了一种集成TSK模糊分类器IK-D-TSK。
从原理上来看，本文方法和文献[11]类似，然而，

文献[11]的决策机制是建立在多源或含噪的训练集

上，而IK-D-TSK建立在无噪的验证集上；并且，

IK-D-TSK也不同于现有的堆栈TSK模糊分类器[6]，

要么是将上一层子分类器的输出作为下一层子分类

器的输入，要么将上一层子分类器的输出加上原始

输入空间作为下一层子分类器的输入。IK-D-TSK
中所有子分类器以并行的方式快速构建，每个子分

类器的输出被反馈到验证数据集上形成增强验证数

据集，根据堆栈泛化原理[12]，如此可以不断地打开

原始(验证)数据空间中的流行结构，使得分类变得

相对容易。

(2)提出了一种新的基于IFCM & KNN和数据

字典的快速预测机制。也就是在通过所提出的IFCM
聚类算法生成数据字典之后，对于任何一个预测样

本，使用KNN找到数据字典中距离其最近的k个点，

最后基于投票策略，得到预测样本的标签。

(3)在IK-D-TSK中，由于所有的子分类器都是

并行构建的，增加或删除一个子分类器变得相对容

易。当增加一个子分类器时，只需要独立训练此分

类器并将其输出反馈到增强验证空间中；当删除一

个子分类器时，只需要去除增强验证空间中的对应

输出即可，并且，不需要任何代码的改变。

(4)此外，由于所提出的集成TSK模糊分类器

中所有模糊规则的前件部分，通过采用对每一个输

入特征随机选择一个固定的高斯隶属度函数，使其

具有简洁的物理意义，从而保证IK-D-TSK具有高

可解释性。

2    IK-D-TSK

2.1  经典0阶TSK模糊分类器

IF x1 is Ak
1 ∧ x2 is Ak

2 ∧ ··· ∧ xn is Ak
d

fk(x) = ak0 , k = 1, 2, ···,K Ak
i

∧
fk(x)

x =[x1, x2, ···, xd]

在0阶TSK模糊分类器中，第k条模糊规则定义

如下： , THEN
。其中， 是第k条模糊

规则对应的第i个输入变量的模糊子集[13]， 是模糊

结合算子，K是模糊规则数， 是第k条模糊规

则的输出，并且 是输入向量。在经

过一系列操作之后，TSK模糊分类器的输出可以被

表述为[6,14]

y0 =

K∑
k=1

(
ωk(x)/

K∑
k′=1

ωk′
(x)

)
fk(x)

=

K∑
k=1

ω̃kfk (x) (1)

ωk ω̃k Ak
i其中， 和 分别表示与模糊子集 相关联的模

糊隶属度和归一化模糊隶属度，当使用高斯函数作

为模糊隶属函数，它们可以被计算为

ωAk
i
(xi) = exp(−(xi − υk

i )
2
/2δki )

ωk(x) =

d∏
i=1

ωAk
i
(xi)

 (2)
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υk
i δki其中，参数 和 分别是它的中心和核宽。

x对于输入向量

xg =
(
ω̃1 (x) , ω̃2 (x) , ···, ω̃K (x)

)T
(2a)

ag =
(
a10, a

2
0, ···, a

K
0

)T
(2b)

然后，式(1)中的0阶TSK模糊分类器的输出可被表

示为式(3)线性回归模型[9]

y0 = aT
gxg (3)

2.2  迭代模糊聚类算法IFCM
X = {x1,x2, ···,xN} ∈ RN×D

V =

{v1,v2, ···,vQ} Nq 1 ≤ q ≤
Q

给定数据集 ，其

中，N是总的样本数，D是样本维度，假定共有

Q类，用FCM初始化每一类样本的中心点

， 为第q类的样本数，其中

。当固定第q类时，IFCM的目标函数形式为

min Jq
IFCM (U , V ) =

Nq∑
i=1

Q·c∑
j=1

(
µq
(
xq
i ,v

q
j

))2∥∥xq
i − vq

j

∥∥2+Nq+(Q−1)·c∑
i=Nq+1

Q·c∑
j=1

(
µq
(
vq̄
i ,v

q
j

))2∥∥vq̄
i − vq

j

∥∥2 (4)

s.t.
c∑

j=1

µq
(
xq
i ,v

q
j

)
+(1+λ)

Q·c∑
j=c+1

µq
(
xq
i ,v

q
j

)
= 1,

i ∈ {1, 2, ···, Nq} (5)

(1+λ)

c∑
j=1

µq
(
vq̄
i ,v

q
j

)
+

Q·c∑
j=c+1

µq
(
vq̄
i ,v

q
j

)
= 1,

i ∈ {Nq + 1, Nq + 2, ···, Nq+(Q− 1) · c} (6)

xq
i vq

j

Nq c

µq
(
xq
i ,v

q
j

)
xq
i

vq
j µq

(
vq̄
i ,v

q
j

)
λ

其中 是第q类的第i个样本点， 是第q类的第j个

中心点， 是第q类的样本数， 是每一类的中心点

数， 表示第q类中第i个样本点 属于第

j个中心点 的隶属度， 表示q类外第i个

中心点属于q类的第j个中心点的隶属度， 是平衡

因子，用于控制q类内的中心点和q类外中心点的疏

λ

λ
∥∥xq

i − vq
j

∥∥ ∥∥vq̄
i − vq

j

∥∥
vq̄
i

i ∈ {1, 2, ···, Nq}

i ∈ {Nq + 1, Nq + 2, ···, Nq+(Q− 1) · c}

离程度。当固定q类中心点时，将使其与其他类的

中心点尽量远离，因此， 的值应该大于0。在此，

本文将 的值设为0.3。 表示在q类中，第

i个样本和第j个中心点之间的欧氏距离；

表示q类外的第i个中心点和q类内的第j个中心点之

间的距离，其中 表示不属于q类的中心点。如

式(4)—式(6)所示，当 ，式(5)通过

加强该约束中的第2项来迫使所有的样本更多地落

在q类内部，当

时，式(6)通过加强该约束中的第1项来迫使所有样

本更多地落入第q类之外。

根据拉格朗日优化方法[9]，对于式(4)—式(6)，

可以得到式(7)的拉格朗日函数

J̄q
IFCM =Jq

IFCM +

Nq∑
i=1

βi

1−
c∑

j=1

µq
(
xq
i ,v

q
j

)
− (1+λ)

Q·c∑
j=c+1

µq
(
xq
i ,v

q
j

)
+

Nq+(Q−1)·c∑
i=Nq+1

βi

1− (1+λ)

c∑
j=1

µq
(
vq̄
i ,v

q
j

)
−

Q·c∑
j=c+1

µq
(
vq̄
i ,v

q
j

) (7)

βi其中， 是拉格朗日乘子。可以导出关于q类模糊

隶属度和中心点的更新方程为

µq
(
xq
i ,v

q
j

)
=

βi

2
∥∥xq

i − vq
j

∥∥2 , j ∈ {1, 2, ···, c} (8)

µq
(
xq
i ,v

q
j

)
=

(1+λ)βi

2
∥∥xq

i − vq
j

∥∥2 , j ∈ {c+ 1, c+ 2···, Q · c}

(9)

µq
(
vq̄
i ,v

q
j

)
=

(1+λ)βi

2
∥∥vq̄

i − vq
j

∥∥2 , j ∈ {1, 2, ···, c} (10)

µq
(
vq̄
i ,v

q
j

)
=

βi

2
∥∥vq̄

i − vq
j

∥∥2 , j ∈ {c+ 1, c+ 2, ···, Q · c}

(11)

i ∈ {1, 2, ···, Nq}当 时，将式(8)和式(9)代入

式(5)后，可以得到

µq
(
xq
i ,v

q
j

)
=

1∥∥xi − vq
j

∥∥2{ c∑
k=1

(
1/
∥∥xi − vq

j

∥∥2)+ Q·c∑
k=c+1

[
(1+λ)

2
/
∥∥xi − vq

j

∥∥2]} ,

i ∈ {1, 2, ···, Nq} , j ∈ {1, 2, ···, c} (12)

µq
(
xq
i ,v

q
j

)
=

1 + λ∥∥xi − vq
j

∥∥2{ c∑
k=1

(
1/
∥∥xi − vq

j

∥∥2)+ Q·c∑
k=c+1

[
(1+λ)

2
/
∥∥xi − vq

j

∥∥2]} ,

i ∈ {1, 2, ···, Nq} , j ∈ {c+ 1, c+ 2, ···, Q · c} (13)

i ∈ {Nq + 1, Nq + 2, ···, Nq + (Q− 1) · c}　　当 时，将式(10)和式(11)代入式(6)后，可以得到
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µq
(
vq̄
i ,v

q
j

)
=

1+λ∥∥xi − vq
j

∥∥2{ c∑
k=1

(
(1+λ)

2
/
∥∥vq̄

i − vq
j

∥∥2)+ Q·c∑
k=c+1

[
1/
∥∥vq̄

i − vq
j

∥∥2]} ,

i ∈ {Nq + 1, Nq + 2, ···, Nq + (Q− 1) · c} , j ∈ {1, 2, ···, c} (14)

µq
(
vq̄
i ,v

q
j

)
=

1∥∥xi − vq
j

∥∥2{ c∑
k=1

(
(1+λ)

2
/
∥∥vq̄

i − vq
j

∥∥2)+ Q·c∑
k=c+1

[
1/
∥∥vq̄

i − vq
j

∥∥2]} ,

i ∈ {Nq + 1, Nq + 2, ···, Nq + (Q− 1) · c} , j ∈ {c+ 1, c+ 2, ···, Q · c} (15)

∂J̄q
IFCM

∂vq
j

= −2
(
µ
(
xq
i ,v

q
j

))2 ∥∥xq
i − vq

j

∥∥ − 2
(
µq
(
vq̄
i ,v

q
j

))2 ∥∥vq̄
i − vq

j

∥∥=0 (16)

vq
j =

Nq∑
i=1

(
µq
(
xq
i ,v

q
j

))2
xq
i +

Nq+(Q−1)·c∑
i=Nq+1

(
µq
(
vq̄
i ,v

q
j

))2
vq̄
i

Nq∑
i=1

(
µq
(
xq
i ,v

q
j

))2
+

Nq+(Q−1)·c∑
i=Nq+1

(
µq
(
vq̄
i ,v

q
j

))2 (17)

上述更新方程为迭代模糊聚类算法IFCM提供

了核心参数优化公式。通过在数据集中的每个类上

运行FCM，IFCM从每个类的初始中心点开始。然后，

从q=1到Q，依次执行迭代式(12)、式(13)、式(14)、
式(15)和式(17)，直到所有中心点保持几乎不变或

达到最大迭代次数为止。将IFCM算法总结如下，

详见表1。

2.3  IK-D-TSK
Dtr

D1,D2, ···,DL Dtr

TSK_1,TSK_2, ···,TSK_L

图1描述了IK-D-TSK的框架，其中 表示总

训 练 数 据 集 ， 表 示 的 子 集 ，

  表示L个0阶TSK子分类

F1 (x) , F2 (x) , ···, FL (x)

D1,D2, ···,DL Di

Dtr D1∪D2∪···∪DL=Dtr

器，以及 表示它们的输出函

数。IK-D-TSK包括两个阶段，即增强验证数据生

成和数据字典生成及预测。将数据集划分为训练

集、验证集和测试集。在第1阶段，IK-D-TSK从训

练子集 开始，其中 是从训练子集

中随机抽样生成，并且 。

这些子集被作为L个0阶TSK模糊子分类器的输

入，以并行学习的方式训练。每个0阶TSK模糊分

类器具有不同数量的模糊规则，以保证L个0阶
TSK模糊子分类器之间的多样性。对于每个子分类

器，本文将每个输入特征等间隔划分成5个固定的

模糊集，构造5种高斯隶属度函数。它们的固定中

心是0, 0.25, 0.50, 0.75, 1.00，它们具有各自的语义

解释：非常小、小、中、大、非常大。每个高斯隶

属函数的宽度可以不同，但不会显著影响其语义解

释。本文将随机正值作为每个隶属函数的宽度。基

于以上考虑，相应地使用LLM[6,10]独立地快速学习

每个子分类器的后件参数。所有子分类器进行并行

训练后，将L个输出函数作用在验证数据集上，对

于每个验证数据，生成L个增强特征。将所有验证

数据的原始特征和增强特征合并，形成具有(d+L)
维的增强验证数据集。在这样一个(d+L)维的增强

验证空间中，可以将原始验证空间中的流形打开，

从而可以以堆栈方式实现更好的线性可分离性。换

句话说，根据堆栈泛化原理[12]，与原始验证数据集

相比，增强验证数据集更有助于提高分类性能。

在生成增强验证数据集之后，IK-D-TSK进入

到第2阶段。为了实现利用KNN[9]对训练或隐含样

本的快速预测，希望有少量且有代表性的数据样本

作为数据字典供KNN使用。然而，增强验证数据

表 1  IFCM算法

X = {x1,x2, ···,xN} ∈ RN×D Y =

{y1, y2, ···, yN}
N1, N2, ···, NQ τ

　输入：数据集 ，及其标签

　　　　 ，真实类别数Q，每一类的聚类中心点数

　　　　c，每一类的样本数 ，最大误差阈值 。

V　输出：中心点矩阵 及其标签。

V

1 ≤ q ≤ Q

　(1)通过FCM初始化每类中的中心点，然后形成中心点矩阵 。

　　 初始化q=1，其中 。

　(2)重复；

　　(a)重复；

i ∈ {1, 2, ···, Nq}

µq
(
xq
i ,v

q
j

)
i ∈ {Nq+1, Nq+2, ···, Nq+(Q− 1) · c}

µq
(
vq̄
i ,v

q
j

)
　　　①当 时，通过式(12)和式(13)计算隶属度

　　　  ；当

　　　 时，通过式(14)和式(15)计算隶属度 ；

vq
j　　　②通过式(17)计算中心点 ；

　　(b)直到中心点矩阵保持几乎不变或达到内部迭代的最大次数

　　　 为止；

vq
j V q = (q+1)mod Q

max
j∈{1,2,···,Q·c}

∥∥∥vq
j − vq−1

j

∥∥∥ < τ

　　(c)利用 更新中心点矩阵 ，并且 ；

　(3)直到 或达到外部最大迭代次

　　 数为止；
V　(4)根据中心点矩阵 输出所有的中心点及其标签。
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[C1 (ṽi) , C2 (ṽi) ···, Cd (ṽi) , yi] 1 < i < (Q · c)

集有时数据量相对太大。在这个阶段，使用本文提

出的IFCM聚类算法来找出增强验证数据集中每个

类的代表性中心点。在运行IFCM之后，所有去掉

增强特征的代表性中心点及其标签被称为数据字

典，即 ,  ，

如图1所示，用于KNN对训练或隐含样本的预测。

也就是说，对于一个训练样本或隐含样本，

KNN从所有具有代表性的中心点中选择k个最近

邻，然后基于投票策略，根据所有k个所选中心点

的标签来决定其标签。显然，这种机制确实比直接

在原始验证数据集上执行KNN实现更快的预测。

基于上述思想，本文提出IK-D-TSK学习算法

详见表2。它包含两个过程，训练过程从增强验证

数据集中生成具有代表性的中心点及其标签，即数

据字典，预测过程使用KNN方法利用数据字典计

算出所有训练样本或任何隐含样本的标签。

2.4  理论证明

P (h1 ̸= h2)引理1[15]　不一致概率 是两个子分类

器分类误差的严格上界。

X̃v = [Xv,X̄v]

当 IFCM & KNN作用于增强验证数据集

上的任何训练或隐含样本时，它的分

类行为如图2所示

h1, h2

P (h1 ̸= h2)

h1 h2

显然，IFCM & KNN可以等价地看作是具有

两个分类器 的多任务分类方法，其中他们都

采用相同的KNN方法。根据引理1，通过降低不一

致概率 ，可以提高两个任务场景中每个

子分类器的分类性能。为达到此目的，可以采取两

种措施。一种是在目标函数中设计一个关于不一致

概率的显式惩罚项，如文献[15]中式(3)；另一种是

考虑隐式的方法，使分类器 和 尽可能一致。

IFCM & KNN属于第2种方法。本质上，在IK-D-

TSK中，通过以堆栈方式将每个子分类器的输出对

原始验证数据集进行扩充来生成增强验证数据集。

因此，原始验证数据集中的流形结构通过增强特征

相继被打开。根据堆栈泛化原理[12]，对于任何作用

在该增强验证数据集上的分类器，其分类性能肯定

会高于在原始验证数据集上的结果。这意味着当要

对任何训练或隐含样本进行预测时，与原始验证数

h1 h2

据相比，增强验证数据有更强大的分类潜能。也就

是说，作用在增强验证数据集而不是原始验证数据

集，具有同样KNN的两个分类器 和 ，能够有

强大的能力，以达到一致的分类结果。此外，作为

表 2  IK-D-TSK学习算法

Dtr= [Xtr Ytr] Dv= [Xv Yv ]

Xtr Xv

Ytr Yv L K1,K2, ···,KL

　输入：训练数据集 ，验证数据集 ，

　　　　其中 和 分别表示训练数据和验证数据，对应的标

　　　　签集为 和 ，子分类器数 ,  表示每

　　　　个子分类器的模糊规则数

　输出：IK-D-TSK的结构，数据字典

　训练过程

Dtr

D1,D2,···,DL D1 ∪D2 ∪ ······∪DL = Dtr

　(1)初始化：为每个子分类器从 中随机抽样训练数据子集

　　  ，并且  

　(2)并行训练L个零阶TSK模糊子分类器；

　　(a)为每个子分类器分配模糊规则数；

Θl=[υl
ik]Kl×d

Φl = [δlik]Kl×d

　　(b)构造5个高斯型隶属度函数，在每一维上从中心点集合{0,

　　　 0.25, 0.50, 0.75, 1.00}中随机指定一个值并构造规则组合矩

　　　 阵 . 通过给每个元素分配一个随机正数来构

　　　 造核宽度矩阵 ，利用式(2)计算模糊隶属度，

　　　 正则化并构造矩阵

Xg =


ω̃1
1 ω̃2

1 ··· ω̃
Kl
1

ω̃1
2 ω̃2

2 ··· ω̃
Kl
2

...
...

. . .
...

ω̃1
Nl

ω̃2
Nl

··· ω̃
Kl
Nl


Nl×Kl

(18)

ag　　通过LLM计算后件参数 ，即

ag =
(
(1/C) I +XT

g Xg
)−1

XT
g y (19)

I K ×K　　其中 是 单位矩阵，C是给定的正则化参数；

F1 (x) , F2 (x) ,

···, FL (x)

　　(c)通过式(3)生成L个子分类器的输出函数

　　   ；

　(3)生成增强验证数据集；

F1 (x)

F2 (x) , ···, FL (x)

Dnew
v =

[
Xv X̄v Yv

]
X̄v

　对于验证数据集的每个样本，计算对应每个输出函数 ,

　 的值并将其作为增强特征，将原始特征和增强

　特征合并，从而形成增强验证数据集 ，其中

　 表示验证数据的增强特征集；

　(4)生成数据字典；

Dnew
v　在 上调用IFCM算法后，生成代表性的中心点及其对应的

　标签，去掉增强特征，即得到数据字典。

　预测过程

　(1)对于任何测试样本，利用KNN方法在数据字典上找到最近的

　　 k个点，基于投票策略，确定其类标；

　(2)输出测试样本的标签。

 

 
图 1 IK-D-TSK的框架
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一种非常流行的分类技术，KNN在各种实际应用

中已被证明是非常高效的。基于以上分析，同时根

据引理1，对IK-D-TSK中采用的IFCM & KNN方

法理论，其高效性得以证明。

3    实验与分析

3.1  实验安排

本实验运行的硬件环境为：i7-8700K 3.70GHz
CPU and 64 GB RAM, Microsoft Windows 10,
Matlab 2016a。在本文的实验中，所有6个数据集

都来自于UCI[16]或KEEL[17]，详细信息如表3所示。

当IK-D-TSK学习算法在表3的数据集上运行

时，实验设置应该考虑其中的所有子分类器之间的

多样性，及与数据集的大小、维度和类别数之间的

关系。为了做到这一点，如表4所示，本文为每个

子分类器设置不同的模糊规则数。根据数据集的大

小，为3个数据集安排3个子分类器，其余数据集安

排5个子分类器。为了从多样性的角度观察IK-D-TSK

在每个数据集上运行20次所得平均实验结果，对于

所有数据集，给每个子分类器分配一个不同的模糊

规则数区间，然后从预先指定的规则区间内随机抽

取规则数训练每个子分类器。为了方便展示IK-D-TSK
的工作原理及可解释性，对于小样本数据集WDB，
其上的每个分类器，模糊规则区间都设置为2～15，
搜索最优的规则数组合。对于采用的IFCM每类聚

类中心点数，表4给出了搜索范围，即数据字典的

大小范围。对于KNN中的最近邻k搜索区间范围设

置为{3, 5, 7}。

N11 ∈ [4, 10] N2 ∈ [2, 10]

N3 ∈ [60, 200]

在本实验中，当IK-D-TSK算法被执行时，每

个数据集被随机抽取70%作为训练数据集，20%作

为验证数据集，10%作为测试数据集。为了模拟本

文中研究的真实场景，在训练数据集中分别加入

5%和10%的高斯噪声。在实验中，组织了5个比较

分类器进行性能比较。包括经典的0阶(zero-order-
TSK-FC)[1]和1阶TSK模糊分类器(first-order-TSK-
FC)[14]。为了突出展示IK-D-TSK在增强验证集上

的分类性能，本文设计了分类器IFCM-KNN-C，
即直接在验证集上使用IFCM & KNN和IK-D-TSK
进行性能比较。除此之外，本文也将IK-D-TSK
和最近流行的深度信念网络(DBN)[18]和宽度学习系

统(BLS)[9]进行比较。DBN的层数为3，每层的隐节

点数根据数据的规模进行设置。BLS的参数用网格

搜索寻最优参数， 间隔为2, 

间隔为2,  间隔为20。

3.2  实验结果与分析

图3给出了IK-D-TSK和5个比较分类器在6个数

据集上的平均测试精度，图4给出了IK-D-TSK和
2个模糊分类器在6个数据集上的平均模糊规则数，

表5给出了各分类器运行时间比较结果。

(1)就分类精度而言，与其他分类器相比，IK-
D-TSK在平均测试精度方面表现出色。具体而

言，IK-D-TSK在6个数据集中分别有5个(5%高斯

噪声，图3(a))和5个(10%高斯噪声，图3(b))数据集

上具有最高平均测试精度。此外，在所有的数据集

上，IK-D-TSK的分类性能比zero-order-TSK-FC和

表 3  数据集

数据集 类别数 特征数 样本数

SATimage(SAT) 6 36 6435

MUShroom(MUS) 2 22 8124

WAVeform3(WAV) 3 21 5000

PENBased(PENB) 10 16 10992

WDBc(WDB) 2 14 569

ADUlt(ADU) 2 14 48841

表 4  IK-D-TSK参数设置

数据集 分类器 规则数 数据字典

(WDB)

3

2～15 3～4

(WAV) 1.10～120

2.15～140

3.18～160

17～20

(PENB) 10～13

(SAT)

5

1.5～90

2.8～120

3.10～150

4.13～170

5.15～190

10～13

(ADU) 40～45

(MUS) 20～23

 

 
图 2 IFCM & KNN
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IFCM-KNN-C具有绝对优势，不管是5%的高斯噪

音还是10%的高斯噪音数据。只有在WDB数据集

上，IK-D-TSK稍逊于first-order-TSK-FC和DBN,
IK-D-TSK之所以有如此出色地表现，主要原因在

于，根据堆栈泛化原理[19]，IK-D-TSK中IFCM所

获得的增强特征能够打开增强验证数据集中的流

形结构，使得分类变得相对容易。同时，仔细观

察图3(a)和图3(b)，可以发现：当高斯噪音从5%
增加到10%时，WDB, SAT, MUS和WAV在分类

器zero-order-TSK-FC和first-order-TSK-FC上的平

均测试精度均迅速下降。然而，作为建立在增强验

证数据集上的可解释TSK模糊分类器，IK-D-TSK
仍然保持高可靠性。综上，IK-D-TSK在具有高分

类精度的同时，还具有很强的鲁棒性。

表 5  各分类器运行时间比较结果(s)

数据集

Zero-order-TSK-FC[1] First-order-TSK-FC[14] IFCM-KNN-C DBN[18] BLS[19] IK-D-TSK

5%噪音 10%噪音 5%噪音 10%噪音 5%噪音 10%噪音 5%噪音 10%噪音 5%噪音 10%噪音 5%噪音 10%噪音

训练时间 训练时间 训练时间 训练时间 训练时间 训练时间 训练时间 训练时间 训练时间 训练时间 训练时间 训练时间

测试时间 测试时间 测试时间 测试时间 测试时间 测试时间 测试时间 测试时间 测试时间 测试时间 测试时间 测试时间

WDB

0.0216

(0.0039)

0.0224

(0.0057)

0.0237

(0.0034)

0.0243

(0.0023)

0.0162

(0.0019)

0.0141

(0.0018)

4.1844

(0.1861)

4.1555

(0.1592)

0.0122

(0.0013)

0.0122

(0.0011)

0.0209

(0.0032)

0.0205

(0.0023)

0.0004 0.0005 0.0004 0.0004 0.0016 0.0016 0.0086 0.0079 0.0102 0.0104 0.0021 0.0020

WAV

0.7982

(0.0256)

0.7984

(0.0346)

3.8207

(0.0719)

4.1065

(0.2303)

0.2863

(0.0222)

0.2808

(0.0181)

35.4047

(0.2407)

35.2445

(0.1511)

0.0256

(0.0028)

0.0261

(0.0016)

0.3333

(0.0366)

0.3130

(0.0409)

0.0050 0.0071 0.0059 0.0112 0.0128 0.0129 0.0430 0.0391 0.0155 0.0170 0.0143 0.0142

PENB

0.9656

(0.0181)

0.9794

(0.0320)

3.7465

(0.1615)

3.9261

(0.1764)

0.5067

(0.0225)

0.4809

(0.0151)

15.1945

(0.1656)

15.2313

(0.1790)

0.0189

(0.0013)

0.0191

(0.0012)

0.6105

(0.0372)

0.5659

(0.0323)

0.0098 0.0097 0.0196 0.0224 0.0353 0.0311 0.0086 0.0086 0.0124 0.0125 0.0352 0.0340

MUS

0.9496

(0.0230)

0.9965

(0.0377)

7.6208

(0.2844)

8.1693

(0.2367)

0.8053

(0.0629)

0.8124

(0.0223)

47.1515

(0.2267)

47.3102

(0.3248)

0.0323

(0.0038)

0.0321

(0.0032)

0.9432

(0.0415)

0.9513

(0.0323)

0.0123 0.0125 0.0283 0.0361 0.0253 0.0231 0.0469 0.0602 0.0189 0.0187 0.0241 0.0244

SAT

1.2282

(0.0720)

1.2301

(0.0738)

13.3579

(0.4825)

14.2199

(0.6745)

0.3393

(0.0262)

0.3221

(0.0134)

338.383

(1.2035)

346.9789

(4.4332)

0.1491

(0.0052)

0.1578

(0.0099)

0.4881

(0.0441)

0.4528

(0.0383)

0.0073 0.0062 0.0167 0.0254 0.0183 0.0184 0.2492 0.2039 0.0644 0.0658 0.0209 0.0209

ADU
5.9016

(0.1901)

6.0366

(0.1239)

15.9947

(0.8757)

17.3695

(0.8218)

3.1255

(0.0415)

3.0311

(0.0215)

56.4922

(0.3625)

64.3266

(0.6555)

0.0337

(0.0028)

0.0389

(0.0051)

5.9502

(0.7296)

5.5299

(0.5056)
0.0322 0.0370 0.0768 0.1047 0.1126 0.1127 0.0305 0.0656 0.0200 0.0230 0.1549 0.1536

 

 
图 3 分类器在各数据集上的测试精度

 

 
图 4 模糊分类器在各数据集上的模糊规则数
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(2)从可解释性方面来观察，虽然在WDB数据

集上，IK-D-TSK的分类精度稍逊于first-order-
TSK-FC，但是IK-D-TSK所需要的规则数比zero-
order-TSK-FC和first-order-TSK-FC都要少。通

常，规则数越少，往往意味着较高的可解释性。并

且，IFCM-KNN-C不具有可解释性。在5%高斯噪

声时，IK-D-TSK在6个数据集中有4个数据集的平

均规则数达到最少；当高斯噪声达到10%时，IK-
D-TSK具有最少平均规则数的数据集达到了5个。

IK-D-TSK需要较少的规则数，原因在于每个子分

类器的输出仅用作鉴别信息以形成一个增强特征，

而不用作最终分类结果，从而可以不断地打开原始

验证数据的流形结构，提高数据可分离性。

(3)在平均训练时间方面，IK-D-TSK比IFCM-
KNN-C和BLS要慢，比zero-order-TSK-FC, first-
order-TSK-FC和DBN都要快。这是因为zero-or-
der-TSK-FC和first-order-TSK-FC的训练需要网格

搜索寻找最优的模糊规则数，而IK-D-TSK中的每

个子分类器规则数都是随机的，每次随机选择相应

范围内的模糊规则数，以保证所有子分类器之间具

有不同的模糊规则数即可。此外，所有的子分类器

都是并行运行的，因此，IFCM-KNN-C的训练时

间很大程度上由具有最大模糊规则数的子分类器

决定。

υ1,1,υ1,2,υ2,1

接下来，本文将以WDB数据集为例，阐述IK-
D-TSK的工作原理。WDB在IK-D-TSK中具有3个
分类器，经过第1阶段和第2阶段，所形成的数据字

典如表6所示共有两类，每一类3个代表性中心点，

分别带有标签。以数据集WDB中一个随机的样本

点x1=[0.4972, 0.7808, 0.3479, 0.2901, 0.6077,
0.5781, 0.4806, 0.4234, 0.4806, 0.4234, 0.4610,
0.3860, 0.3928, 0.2244, 0.6969, 0.2889]为例，它的

真实标签是–1。通过KNN找到离这个样本点最近

的3个代表性中心点 ，其标签分别为

–1, –1, +1，根据投票原则，样本点的预测标签是

–1，和这个样本点的真实标签一致。

为了更好地阐述IK-D-TSK的可解释性，仍然

以数据集WDB为例，记录了当IK-D-TSK在一次运

行中取得最高精度时所对应的结构。即当数据集

WDB在IK-D-TSK上取得最优分类性能时，它的最

优规则组合形式是：3-4-6，即第1个分类器，第

2个分类器，第3个分类器模糊规则数分别是3,4,6。

以第1个分类器为例。

展示其中的一条模糊规则。IK-D-TSK中5个高

斯隶属度函数的中心都取自集合{0, 0.25, 0.50,
0.75, 1.00}，虽然核宽不同，但他们仍然具有各自

的语义解释，例如：非常小、小、中、大、非常

大，虽然不同的专家根据自己的经验和知识不同可

能会给出不同的解释。很明显，IK-D-TSK的规则

形式简洁且具有高可解释性。

IK-D-TSK中的模糊规则形式如下

IF x1 is exp

(
−
(
x1 − 0.25

0.6288

)2
)
,

x2 is exp

(
−
(
x2 − 1

0.6543

)2
)
,

 

x3 is exp

(
−
(
x3 − 0

0.6560

)2
)
,

x4 is exp

(
−
(
x4 − 1

0.0615

)2
)
,

x5 is exp

(
−
(
x5 − 0.5

0.2584

)2
)
,

x6 is exp

(
−
(
x6 − 0

0.9008

)2
)
,

x7 is exp

(
−
(
x7 − 0.25

0.8650

)2
)
,

x8 is exp

(
−
(
x8 − 0.25

0.8231

)2
)
,

x9 is exp

(
−
(
x9 − 1

0.3662

)2
)
,

x10 is exp

(
−
(
x10 − 1

0.6899

)2
)
,

表 6  WDB数据集在IK-D-TSK上生成的数据字典

υ1,1 = [0.3221, 0.6299, 0.3633, 0.3023, 0.5487, 0.5950, 0.5260, 0.3796, 0.4162, 0.4037, 0.5162, 0.2613, 0.7203, 0.4236,−1]

υ1,2 = [0.3589, 0.5702, 0.3630, 0.2741, 0.5715, 0.5258, 0.5245, 0.4388, 0.4216, 0.3926, 0.4954, 0.2346, 0.5913, 0.3333,−1]

υ1,3 = [0.2962, 0.5501, 0.4035, 0.2355, 0.5358, 0.5635, 0.5233, 0.4925, 0.3430, 0.3778, 0.5045, 0.4081, 0.7043, 0.5754,−1]

υ2,1= [0.3555, 0.5604, 0.3788, 0.2586, 0.5516, 0.5644, 0.5155, 0.4579, 0.4592, 0.3885, 0.5256, 0.3284, 0.5952, 0.1384, 1]

υ2,2 = [0.3646, 0.3985, 0.2364, 0.2755, 0.4574, 0.5489, 0.4467, 0.4598, 0.3965, 0.4276, 0.4772, 0.4100, 0.4240, 0.2729, 1]

υ2,3 = [0.3582, 0.6097, 0.2785, 0.3392, 0.3736, 0.6051, 0.5651, 0.4549, 0.4203, 0.3447, 0.4312, 0.4583, 0.5412, 0.1683, 1]
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x11 is exp

(
−
(
x11 − 0.75

0.1231

)2
)
,

x12 is exp

(
−
(
x12 − 0.5

0.0634

)2
)
,

x13 is exp

(
−
(
x13 − 1

0.3488

)2
)
,

x14 is exp

(
−
(
x14 − 0.25

0.3248

)2
)

THEN f(x) = −0.6877。

4    结束语

针对传统集成模糊分类器可解释性低，鲁棒性

差等缺点，本文提出了一种新型基于IFCM & KNN
和数据字典的集成TSK模糊分类器IK-D-TSK，首

先通过并行学习的方式组织所有0阶TSK模糊子分

类器，然后每个子分类器的输出被扩充到原始输入

空间，以便以并行方式打开原始输入空间中存在的

流形结构，最后通过本文提出的模糊聚类算法

IFCM生成数据字典，从而可以利用KNN对测试数

据进行快速预测。理论和实验验证了本方法的高效

性和高可解释性。
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