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双层模糊 系统融合中心约束型最小包含球 

徐 华 

(江南大学物联网工程学院 无锡214122) 

摘 要 与传统的 TSK模糊系统相比，改进的双层 TSK模糊 系统 CTSK(Central TSK Fuzzy System)有如下优点：良 

好的可解释性、更好的鲁棒性、较强的逼近能力。但对于大样本或超大样本数据集，其时间复杂度和空间复杂度的开 

销都极大地限制了它的实用性。针对此不足，通过模糊 系统融合中心约束型最小包含球(CCMEB)理论提 出了 CC— 

MEB-CTSK(CCMEI}based CTSK)算法。该算法在继承 CTSK优点的同时，又较好地 实现了处理大样本和超大样本 

数据集的有效性和快速性。仿真实验研究分析了采用不同模糊规则数的 CCMEB-CTSK的性能指标和运行时间的比 

较，以及训练样本不加噪声和加入噪声情况下CCMEB-CTSK泛化能力和鲁棒性能的测试。 
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Integration of Dual—layer Fuzzy System with Center-constrained M inimal Enclosing Bali 

XU Hua 

(School of IOT Engineering，Jiangnan University，Wuxi 214122，China) 

Abstract This paper used the central TSK fuzzy system which is the improved double layer TSK fuzzy system,Com— 

pared with the traditional TSK fuzzy system，the CTSK fuzzy system(Centralized TSK Fuzzy System)adopts the upgra— 

ded dual-layer TSK fuzzy system and has the following advantages：better interpretability，stronger robustness and ap— 

proximation capability．However，the time and space complexity overhead greatly limits large or super large data sets．In 

the light of this limitation，a new algorithm CCM EB-CTSK(CCMEB-based CTSK)was proposed here dealing with 

large data sets．The algorithm not only preserves the advantages of the CTSK fuzzy system，but also contributes to the 

high efficiency and rapidity in handling large and super large sample data sets．Through simulation experiments，an ana- 

lysis of the difference in the performance index and running time of CCEMB-CTSK was made，including different fuzzy 

rule numbers as well as the difference in the generalization capability and performance robustness of CCEM~CTSK in 

noiseless and noisy training samples． 

Keywords Fuzzy system，CCMEB，Generalization capability，Robustness 

1 引言 仿真实验的结果验证了该算法的有效性和快速性。 

模糊系统[ ]以模糊逻辑为基础，通过模仿人的模糊综 

合判断推理来处理常规方法难以解决的模糊信息处理 的难 

题。 

CTSK模糊系统是对TSK模糊系统的改进，其包含两层 

中心 TSK模糊系统，是 TSK模糊系统的一个特例l3]。但是 

CTSK模糊系统处理大样本数据集或超大样本数据集的时间 

复杂度、空间复杂度的开销是不容忽视的，处理的效率大大减 

弱 。 

中心 约束 型最小包 含球 (Center-Constrained Minimal 

Enclosing Ball，CCMEB)理论进一步扩大了最小包含球理论 

(Minimal Enclosing Ball，MEB)的适用范 围，将改进 的 TSK 

模糊系统与中心约束型最小包含球 CCMEB理论相融合形成 

新的算法，该算法的优点是在保持 CTSK各优点的同时，对 

于大数据集和超大数据集具有更好的泛化能力和鲁棒性能。 

2 理论和方法 

2．1 CISK模糊系统规则 

CTSK模糊系统l4]是对传统 TSK模糊系统的改进 ，它与 

传统 TSK模糊系统的区别主要在于：一方面，其采用的模糊 

规则为： 

R ：IFz1 isA{ ， 2 isA；”，⋯，z isA “， 

THEN Y 一p＆+ “ (z ～“ ) 

另一方面，其系统输出为 ： 

_厂( )一∑(户“ ( 一 )+户6) ( )( ) (1) 

根据文献[4]，已推导并证明中心化 TSK模糊系统 

CTSK的每一条模糊规则的结论部分的系数都可以看成是其 

每条规则加权输出函数在规则中心的一阶导数，并且每一条 

规则的结论部分等价于中心化 TSK模糊系统的该条规则加 

权输出 (Xl，⋯， )在相应的规则中心 一( l⋯， )的 
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Taylor一阶展开，从这个角度来说 ，中心化 TSK模糊系统 

CTSK比TSK模糊系统可以得更好的解释。 

令 

A ( ) M(n( ) (2) 

有 

_厂(z)一 ( ‘ ( 一 )+Fo)A(z) ． (3) 

令 

(z)一 (A (z)( 一 )丁，A ( ))T， 

( )一( ( ) ，⋯ ， ( ) ) ， 

P 一 (p‘ ，户6) ，P一 (p ”～，⋯ ， ‘ ) 

式(3)可写为： 

，(z)一P (z) ‘ (4) 

其中， A“ ( )≠O。从式(3)和式(4)可以看出，CTSK模糊 

系统也等价于一个模糊规则空间 HCR№  ̈上的线性回归 

系统。因此，可采用支持向量回归方法来构造模糊系统。 

2．2 基于 L1范数机器学习算法的 CISK模糊系统 

L1一SVR[ ](support vector regression)也是 L1范数方法 

的一种。下面推导基于 u 范数机器学习算法的 CTSK模糊 

系统。 

设训练集为 丁一{(z1，y )，⋯，(z ，yt)}，其 中 E X(二二 

R ，Y EYCR，i一1，⋯，z。根据结构风 险最小化原则，将 

CTSK模糊系统的目标函数设定为： 

min∑lY 一P ( )} +rP P／2 (5) 

其中，r>O，lgl 是￡一不敏感损失函数。引入松弛变量 和 ， 

上式就转化为下面的二次规划问题 Quadratic programming， 

简称 QP问题： 

min 专P P+÷∑( + )， ． 1 l d 
PEnU c"+1)

．
~ER2d r 1 

S．t．Y --~(x ) P≤￡+ (6) 

(五)Tp--y ≤￡+ ， 

0， o， 一 1，⋯ ，d 

Where： 一(a，⋯， ， ，⋯，白) 。这样，对式(4)中参数 

的求解问题就转化为对式(6)的二次规划 QP(Quadratic pro— 

gramming)的求解。 

3 中心约束型最小包含球理论 CCMEB 

CCMEBE。]理论进一步扩大了最小包含球理论 的适用范 

围。CCMEB求解可表示为如下约束优化问题 ： 

arg rain 

‘’r (7) 

S．t．( (z )--c) ( (z )--c)+ ≤r卫， 一1，⋯ ，N 

其对偶形式： 

arg maxa (diag(K)+△)一口 Ka 

(8) 

S．t．口 1—1，n≥O 

其中， 

△一[ ，⋯， ] ≥O (9) 

类似于 MEB，由式(8)的最优解 口，可得 CCMEB的中心 

点 f和半径r： 

r 一  瓦 ，c一 N啦 (-z ) (1o) 

由于d 1—1，故在式(8)的目标函数中增加一项一 口 1(叩 

ER)将不会影响最优解的值，于是得式(11)： 

arg maxa (diag(K)+A--~I)一a Ka 

。 (11) 

S．t．a 1—1，n≥0 

得到的式(11)对我们意义重大，这时任何形如式(12)包 

含一次项的 QP问题都可以通过变形转换成式(11)： 

arg max口 -厂一口 Ka 
(12) 

S．t． 1—1，口≥0 

此时，△一--diag(K)+ 1+，，只要选取足够大的 叩，确保 △≥ 

0即可 。 

文献E7]指出任何形如式(11)且满足 △≥O的 QP问题均 

可视作一个 CCMEB。 

注 ：CCMEB的限定条件是 QP问题只需满足式 (8)或式 

(11)。 

4 CTSK和CCMEB_C K算法 

4．1 基于 L2范数机器学习算法 CISK 

下面首先推导基于 L2范数机器学习算法[ 。 的 CTSK 

模糊系统。将基于 U 范数的 CTSK模糊系统的二次规划问 

题(Quadratic programming，QP)即式(6)转化为基于 L2范数 

的 CTSK模糊系统的二次规划问题 QP： 

一1喜( + )十 P P+警PE [ER2d rdi 2 RM( +1)
， 

一 l r 

S．t．Y --~(x ) P≤￡+ (13) 

( ) P一．y ≤￡+ 

i一 1．⋯ ．d 

基于 L2范数的CTSK模糊系统比基于 u 范数的CTSK 

模糊系统有如下两点改进之处：1) O， O会 自动满足，而 

不用像式(6)中的人为设定；2)￡参数不用人为设定，能够通 

过最优化自动获得。 

由拉格朗日乘数法的标准应用程序产生式(14)： 

m ax n [一2r y ]一 n [ ] 
subject toEa a ]1—1，a，a ≥O 

其中，1一[1，⋯，1] 为N 维列向量。y一[ ，⋯，yd] ，a一 

[n 一，a ] ，a 一[a ，⋯，n ] 是双变量(拉格朗日乘子)， 

并且 

一

[ ] 
是一个 2d~2d核矩阵。 

4．2 CCM[E ( K 

CTSK的时间复杂度是 O(N。)，这对于大样本数据集来 

说计算开销是相当可观的。但通过观察式 (14)，我们 发现 

CTSK可视作一个 CCMEB问题 ，正是这个发现可以降低算 

法的复杂度。 

根据下面定理ElO,l1]： 

定理 1 给定一半正定矩阵 M 和一正数 a>O，则 M+ 

必正定。 

我们可以对式(14)进行优化： 

令： 

A=--dia ～ + ry
-- diag(K) ]+r／1 +l 。 l 
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式(14)可转化为： 

iTiax~a。a ：2(diag(K)+ 

subject toEa a 11=1，a，a ≥O (15) 

令 ： 

一  ] 
La 

式(15)可转化为： 

max口 ‘ K + A--7／ 一 a K 
(16) 

subject to a 1—1，a≥O 

只要选择足够大的刀，使 △≥0即可。此时式(16)即是一 

个标准的CCMEB问题，于是就得到了本文的 CCMEB-based 

CTSK(简称 CCMEB-CTSK)算法。该算法为实现基于大数 

据集的快速模糊建模提供了可能。 

CCME~CTSK算法具体实现如下： 

1．选择和设置合适的参数，设置模糊规则数 m和正常数 

刁，设置近似参数 e。 

2．使用模糊聚类的回归数据集输入空间从总量为 N 的 

数据集S中随机选取 7()，≤N)个点构成 CTSK的输入 ，代人 

式(16)解得最优解 o，由 o经式(10)得 B(c。，(1+￡)r'o)。下 

面进入反复迭代过程，设t为迭代次数，初值 t=0。 

3．计算 S-CoreSet 内所有点z 在核空间中到球心C 的 

距离d，，选择 de>(1+￡) 且最相异于 CoreSet 的点 37 ，构 

建 CoreSet⋯ =CoreSet U{ }；若不存在这样的点，算法终 

止 。 

4．CoreSet⋯经 由式(16)得 ⋯ ，将其代人式(10)得 B 

( +1，(1+￡)rt+1)；为 CCMEB设置大的正常数 即。 

5．f— +1；根据 当前 CoreSet 内异类点的分布情况，若 

有需要，适度调整精度 ￡的值；最后回到第 3步反复迭代直至 

算法终止。 

6．算法终止时的解 嘶即为 CCMEbCTSK的解。用 a一 

『 ]和户 
L a _J 

( “ ，P6) ，P一( “ ，⋯，P‘ ) 得至0 CC 

MEB-CTSK相应的参数，产生理想的 CCME~CTSK模糊系 

统 。 

5 实验结果和分析 

5．1 采用性能指标评价 

为了检验 CCME~CTSK的有效性，在以下的几个实验 

中把它与 CTSK、传统的 TSK模糊系统进行了有效的 比较， 

结果显示 ，在处理大数据集时，CCMEB-CTSK比 CTSK、传统 

的 TSK具有更好的逼近性能和抗噪声的鲁棒性能。 

为了更好地评价模糊系统的性能，采用了以下的性能指 

标： 

(17) 

1 N A A 

其中， 一一N
I

~"
l
Yt ，N为样本总数 ，y／"为第 1个样本的期望输 

出， 表示第z个样本的实际输出。 
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5．2 实验 1：不同模糊规则数的CCMEB-CISK的比较 

不同模 糊规则 数 的 CCMEB-CTSK的性 能指标 J与 

CPU运行时间的比较。在这个 实验中，近似参数 ￡设置为 

1O一，正常数 对设置为 100。在我们所做的几千次的实验中， 

这两个参数的值发挥了非常好的效果。而且从实验中我们发 

现，如果设置 叩为更小的值 ，实验效果不好；设置 ，7为更大的 

值，效果不是很明显。设置 e为较大的值，实验效果不好；设 

置 e为足够小的值 ，实验错误率明显下降。所有其它参数 的 

设定均 由 2O 样本 的验证 集来决 定。所有 的算法均 由 

MATLAB代码来实现。 

实验 1：在这个实验中，我们研究基准正弦函数运行采样 

数据的实验情况和结果分析： 

v 一 —
sin(

—

x) (18) 

运用式(18)运行的数据集的大小为 le2到 le6。式(18) 

所采用的数据对是均匀统一的。 

实验结果如图 1和图2所示。随着训练数据集的增大和 

模糊规则数的增多，性能指标 ‘，逐渐变小，CPU的训练时间 

相应地增大。但是，太多的模糊规则反而会是模糊模型的一 

大软肋。从图 1和图 2可以看出，当训练数据集的大小从 le5 

变化到 le6时，增加的 CPU的训练时间不超过 5O秒。这充 

分表明了本文提出的CCMEB-CTSK算法能非常有效地应用 

于大型数据集。 

图 1 性能指标 ’，的比较 

图 2 CPU训练时间的比较 

5．3 实验 2：训练样本没有噪声 

实验 2：在这个实例中，我们选用了预测将来值的 Mack— 

ey-Glass时间序列函数作为测试 ，Mackey-Glass时间序列为 

微分延迟函数 ，定义如下： 

)一 -o_lx㈤  (19) 

这是一个不可预测且不收敛 ，初始化十分敏感的时间序 

列。在此实验中，假设 r一17且 x(O)一1．0(z(￡)一0当 <O 

时)。 

我们从该时间序列选取了 20000个输入一输出数据对 

{ ， }，其形式如下： 

§ 目 § Ⅲag 一§  日口 §  } u 



 

{ 一[z(￡一18)， (￡一12)，z( 一6)， (￡)]，yd—z( + 

6)1 (2O) 

其中， 的取值为 118到 20117。综合考虑性能和速度，我们 

选用适合的m=26，并取前 10000个数据对作为训练样本，后 

10000个数据作为测试样本。 

表 1给出了CCME CTSK(m一26)、CTSK与 TSK的对 

训练样本以及测试样本的性能指标比较，从中可以看出，对于 

大数据集 ，CCMEB-CTSK 比CTSK和 TSK具有更好的泛化 

能力。 

表 1 CCMEB-CTSK、CTSK和 TSK对 Mackey-Glass时间序列的 

预测性能比较 

图 3一图5分别给出了CCMEB-CTSK、CTSK与TSK的 

逼近效果。从图中能直观看出，CCMEB-CTSK的逼近效果 

优于 CTSK、TSK。 

实验 3：表 2给出了加入 5 的高斯白噪声后，CCMED 

CTSK、CTSK以及 TSK模糊系统对于 Mackey-Glass时间序 

列函数的预测效果。从结果不难看出，当加入噪声后，预测结 

果比没有噪声情况下稍差 ，但与 TSK 和 CTSK相 比，CC— 

MEB-CTSK预测效果仍更好 ，也就是说 CCMEB-CTSK有更 

强的鲁棒性。 

表 2 有噪声情况下 CCME CTSK、CTSK与 TSK对 Mackey- 

Glass时间序列的预测性能 

结束语 根据大数据摩尔定律，数据每年一直都以很快 

的速率不断增长，这意味着人类将有越来越多的数据需要处 

理。“大数据”作为时下最热门的 IT行业的词汇，海量、高增 

长率和多样化的信息资产，需要有更强、更准确、更高效的处 

理工具。本文提出的方法在面对大样本或超大样本数据集 

时，仍可拥有较强的泛化能力和鲁棒性能，这为解决大数据问 

题提出了参考。 
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