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基于模糊子空间聚类的〇阶 L2 型 TSK 模糊系统 

邓赵红
*    张江滨    蒋亦樟    史荧中    王士同 

(江南大学数字媒体学院  无锡  214122)  

摘  要：经典数据驱动型 TSK(Takagi-Sugeno-Kang)模糊系统在获取模糊规则时，会考虑数据的所有特征空间，

其带来一个重要缺陷：如果数据的特征空间维数过高，则系统获取的模糊规则繁杂，使系统复杂度增加而导致解释

性下降。该文针对此缺陷，探讨了一种基于模糊子空间聚类的〇阶 L2 型 TSK 模糊系统(Fuzzy Subspace Clustering 

based zero-order L2- norm TSK Fuzzy System, FSC-0-L2-TSK-FS)构建新方法。新方法构建的模糊系统不仅能缩

减模糊规则前件的特征空间，而且获取的模糊规则可对应于不同的特征子空间，从而具有更接近人类思维的推理机

制。模拟和真实数据集上的建模结果表明，新方法增强了面对高维数据所建模型的解释性，同时所建模型得到了较

之于一些经典方法更好或可比较的泛化性能。 
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Fuzzy Subspace Clustering Based Zero-order L2-norm TSK Fuzzy System 
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(School of Digital Media, Jiangnan University, Wuxi 214122, China) 

Abstract: The classical data driven Takagi-Sugeno-Kang (TSK) fuzzy system considers all the features of trained 

data, and faces a challenge that the interpretation is degenerated and the obtained fuzzy rule is complex when 

trained by high dimensional data. In this paper, a new fuzzy model, i.e., Fuzzy Subspace Clustering based 

zero-order L2-norm TSK Fuzzy System (FSC-0-L2-TSK-FS) is proposed to overcome this difficulty. The proposed 

fuzzy system not only reduces the feature spaces of the rule of antecedent, but also makes different rules implement 

the inference in different subspaces. The inference mechanism of the proposed fuzzy model training algorithm is 

very similar to the inference procedure of human. The experimental studies on the synthetic and real datasets 

prove that the interpretation of model constructed by the proposed method is enhanced when trained by high 

dimensional data and the generalization performance is better or comparative to several classical TSK fuzzy 

systems training methods. 
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1  引言  

模糊系统是以模糊集合[1]和模糊推理理论为基

础演变而来的一种人工智能系统，其主要特点是能

够将自然界的模糊语言转化成与人类推理机制相似

的模糊规则。目前，模糊系统已被广泛应用于各个

领域，如图像处理、智能决策等[2,3]。与其他的人工

智能技术相比，模糊系统不仅具有强大的学习能力，

而且具有高度解释性[4,5]。模糊系统凭借这一独特优

势，在医疗诊断中被广泛应用[6,7]。当一种智能模型

在医疗诊断中被应用时，人们希望它具有强的解释
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能力和良好的可靠性。模糊系统通过模糊推理机制，

对某种医学疾病建立相应的模糊规则，模拟专家诊

断疾病的过程，帮助医生解决复杂的医学诊断问题。 
在已有的几种经典模糊系统中，Takagi-Sugeno- 

Kang(TSK)[8,9]模糊系统由于其输出的简洁性和良

好的逼近性能被广泛探讨和运用[10,11]。不同于早期

基于专家经验的模糊系统构建方法，数据驱动型模

糊系统正日益成为最主要的模糊系统构建方法。经

典数据驱动型 TSK 模糊系统在模型训练过程中，采

用训练样本的全部特征来构建模糊规则。而对于模

糊逻辑系统来说，其解释性主要来自于模糊规则中

的模糊集可对应于人类的语言描述，故经典 TSK 模

糊系统在对高维数据进行训练时，会因采用大量的

特征而使其规则太复杂，使得清晰度和解释性下降。
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在医疗诊断中，要求系统具有很强的解释性，而大

量医学数据都具有较高的特征空间。若将经典 TSK
模糊系统用于医疗检测，势必导致系统的解释性骤

降。本文所提出的 FSC-0-L2-TSK-FS 模型能够利用

FSC 聚类，将模糊规则映射到不同子空间。当从高

维数据中获取模糊规则时，规则前件并不需要数据

的全部特征，而是采用 FSC 聚类所抽取的子空间特

征，从而有效地降低了所建模型的复杂性，增强了

规则的清晰度和解释性。将 FSC-0-L2-TSK-FS 模型

与医疗诊断相结合，每条模糊规则可从不同的视角

(特征空间)对疾病进行医疗诊断，更符合专家诊断

的推断过程。 

2 高维数据驱动的模糊系统建模 

2.1 经典 TSK 模糊系统简介 
根据文献 [12]，经典模糊系统包括 Takagi- 

Sugeno-Kang 模糊系统模型(TSK-FS), Mamdani- 
Larsen 模糊系统模型(ML-FS)[13]和广义模糊系统模

型(GFM)[14]。由于 TSK 模型的广泛应用，本文以该

模型为例探讨高维数据驱动的模糊系统建模以及面

临的挑战。对于经典 TSK 模糊模型，其模糊规则定

义如下。 
第k 条模糊规则： 

1 1 2 2

0 1 1

IF  is  is  is 
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其中 T
1 2(    )dx x x=x " 为输入向量； k

iA 表示输入向

量x 第 i 维特征所对应的第 k 条模糊规则的模糊子

集；∧为模糊合取操作；K 表示模糊规则数。每条

规则都对应于输入向量x ，并把输入空间的模糊子

集 k dR⊂A 映射到输出空间的模糊集 ( )kf x , k =A  
T

1 2( , , , )k k k
dA A A" 。令 ( )kμ x 为模糊集 ( )kf x 对应的模糊

隶属函数，第 k 条规则的隶属函数 ( )kμ x 可由式(1)
中 IF 部分中的各维度对应的隶属度值通过合取操

作∧获取，即 

1 1 2 2( ) ( ) ( ) ( )k k k k
d dx x xμ μ μ μ= ∧ ∧ ∧x "      (2) 

若将乘算子、加算子分别作为合取和析取操作

算子，加法算子作为组合算子，同时采用重心反模

糊操作，经过去模糊化之后，最终的输出可表示为 
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2.2 经典 TSK 模糊系统高维数据之挑战 
实践表明，经典 TSK 模糊系统在处理高维数据

时，其解释性和简洁性下降严重，具体表现在以下

两方面。 
(1)规则前件。经典 TSK 模型规则前件对应于

输入向量 T
1 2(    )dx x x=x " 的所有特征。若d 的数

值很大，则第k 条规则所对应的模糊子集 k
iA 个数增

多，模糊规则前件变得复杂，解释性下降。 
(2)规则后件。经典 TSK 模型的输出 ( )kf x 为自

定义的模糊子集，最常见的是输入向量的线性组合

形式，即 0 1 1( ) k k k
k d df p p x p x= + + +x " 。若d 的数值

很大，则第k 条规则待求参数 k
ip 个数增多，解释性

和简洁性下降。 

3 基于模糊子空间聚类的〇阶 L2型TSK模

糊系统建模 

3.1 模糊规则构建 
根据 2.2 节所提出的经典 TSK 模糊系统之不

足，本文探讨了一种基于模糊子空间聚类的〇阶 L2
型 TSK 模糊系统(Fuzzy Subspace Clustering based 
zero-order L2-norm TSK Fuzzy System, FSC-0-L2- 
TSK-FS)构建方法，其所对应的模糊规则如下。 

第k 条模糊规则： 

1 1 2 2

0

IF  is  is  is 

THEN ( ) , 1,2, ,

k k

k k k k k k
m m
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x A x A x A

f p k K
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与经典 TSK 模糊系统规则相比，该规则具有如

下特色。 
(1)规则前件。第k 条规则对应于输入向量x 的

子集，即 T
1 2(    )

k

k k k k
mx x x=x " ，并且每条规则对应

于x 不同的特征子空间。这样既缩减了规则前件对

应于输入向量的特征维数，又可使每条规则从不同

的视角进行推理，增强了模糊系统的解释性。 
(2)规则后件。每条规则的输出只有常数项，除

去后面与x 冗长的线性组合形式，使得 TSK 模糊系

统在处理高维数据时仍能保持高的简洁性。 
3.2 基于模糊子空间聚类的规则前件学习 

模糊子空间聚类[15](FSC)能将高维数据空间转

化到其相关的子空间中进行聚类。在模糊子空间聚

类中，每一类给定权重向量w ，用于表示不同的特

征(维度)对于该类的贡献程度。FSC-0-L2-TSK-FS
可根据FSC中特征权重思想，为规则抽取重要特征。

根据文献[16]，FSC 的优化目标函数及其约束条件

可写成 
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式中，K 为聚类数，N 为样本数，d 为样本维数， 0ε
是个小的正则化常数，如 0 1e 5ε = − 。U 是硬划分

矩阵， iju 表示第 j 个样本是否属于第 i 类；V 是聚

类中心， ikv 表示第 i 个聚类中心第k 维的数值；W
是模糊权值矩阵， ikw 表示第 k 个特征(维度)在第 i

个聚类中的贡献程度。 
对于给定的训练数据集 tr { , }i iD y= x , d

i R∈x , 

iy R∈ , 1,2, ,i N= " ，通过 FSC 算法进行聚类，得

到的每一类对应于 FSC-0-L2-TSK-FS 模型构建的

一条模糊规则。将矩阵W 按照一定的准则进行处

理，可为每条模糊规则选取出不同的特征。矩阵U 和

矩阵V 为构建模糊子集A相应的模糊隶属函数提

供了依据，其中 1 2 T(    )K=A A A A" , kA 表示第k

条规则所对应的模糊子集。 
矩阵W 的每一行向量 kw 与模糊规则 kR 呈一

一对应关系。根据矩阵W ，选取出的第k 条模糊规

则的特征表示为 

1 2   ,   1,2, ,
k

k k k
mx x x k K=" "        (6) 

其中 T
1 2(    ) k

k

k k k k m
mx x x R= ∈x " 表示的是第 k 条模

糊规则选取的特征所构成的向量。具体地，给出两

种选取策略。(1)固定特征选取数目。给定一个整型

数值m , 1 m D≤ ≤ ，第 k 条模糊规则根据向量 kw
的值，选取前m 个贡献程度最大的特征。此时，每

条模糊规则选取的特征数目相同。(2)设定阈值 γ 。

给定 /Dη γ= ，第k 条模糊规则根据向量 kw 的值，

选取贡献程度不小于 η的特征，其中 0 Dγ< ≤ ，为

人工设置的参数。此时，每条规则选取的特征数目

可不同。 
FSC-0-L2-TSK-FS 模型的每条模糊规则对应

输入向量x 的特征子空间，特征子空间 kx 又与模糊

子集 kA 对应。若采用高斯隶属函数作为模糊子集的

隶属度函数，第k 条规则的模糊子集 k
iA 的隶属函数

可以表示为 
2( )

( ) exp
2

k
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i kA
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其中 k
ix 为第 k 条模糊规则根据 kw 选取的第 i 个特

征，参数 k
ic 和 k

iδ 可通过 FSC 的聚类结果来估计，

有 
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其中， k
jix 表示的是第 j 个训练样本 jx 在第k 条模糊

规则中所选取的第 i 个特征维度， 1 2(   j j jx x=x … 
T)jdx ; jku 是 FSC 聚类得到的硬划分矩阵U 中的元

素，h 为人工可调的尺度参数。 

3.3 基于ε -不敏感损失函数的规则后件学习 

根据 3.2 节规则前件的特征选取以及式(3)，

FSC-0-L2-TSK-FS 模型的输出可以表示成 

i 0
1 1
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根据文献[17,18]的策略，可将 ( )f x 表示成线性回归

问题。令 

i i i( )T1 21 2
g ( ) ( )  ( )KKμ μ μ=x x x x"     (13) 

1 2 T
g 0 0 0(    )Kp p p=p "               (14) 

则式(10)可表示成 
T
g g( )f =x p x               (15) 

本文采用 ε -不敏感损失函数和 L2 范式惩罚技

术对模糊规则后件参数 gp 进行优化。根据文献[18, 

19]的基本原理，FSC-0-L2-TSK-FS 模型的优化目标

函数构建为 

g

T
g g
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= −∑
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通过引入 L2 范式惩罚项 0iξ
+ ≥ 和 0iξ

− ≥ ，目标函

数式(16)等价为 
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类似于 L2-SVR[20]的学习原理，在引入结构风险项

和正则化项之后，最终的优化目标函数可表示成 
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通过最优化理论，将式(18)转化为对偶问题： 
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通过求解式(19)的标准二次规划，可以求得 iλ
+ 和 iλ

−
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的最优解。根据对偶理论，可以得到原最优问题 gp
的解。 

( )g g
1

2 N

i i i
i

λ λ
τ

+ −

=

= −∑p x         (20) 

最终，根据 3.2 节获取的 FSC-0-L2-TSK-FS 规

则前件，以及本小节运用二次规划理论求解得到的

模糊规则后件参数，整合得到 FSC-0-L2-TSK-FS
模型和模糊规则库。 

4 实验研究 

4.1 实验设置 
实验部分分别采用模拟数据集和 UCI 中的

Heart，Breast 数据集进行实验评估和验证。本文选

取 3 种经典 TSK 模糊系统模型作为对比算法，分别

为基于 ε -不敏感损失函数的 L2 型 TSK 模糊系统[18] 

(L2-TSK-FS)，基于 IQP 优化算法的 ε -不敏感损失

函数的 TSK 模糊系统[17]( ε -TSK-FS(IQP))、基于

LSSLI 优化算法的 ε -不敏感损失函数的 TSK 模糊

系统[17]( ε -TSK-FS(LSSLI))。实验中，采用 5 倍交

叉验证策略对参数进行寻优。其中，模糊规则数k 的

寻优集合为{2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,25,32}；高斯函数

尺度参数h 的寻优集合为 2 1 0 1 2{10 ,10 ,10 ,10 ,10 }− − ；规

则化参数 τ 的寻优集合为 3 2 1 0 1{10 ,10 ,10 ,10 ,10 ,− − −  
2 310 ,10 }；特征选取参数 γ 的寻优集合为{0.6,0.62, 

0.64," ,1.2}；FSC 模糊指数参数 r 的寻优集合为

{1.05,1.5,5,10,50,100,1000}。 

为对各算法所得模型的泛化性能进行对比，采

用分类正确率作为实验评价指标。正确率越接近 1，

说明模型的性能越好。为对所构建的模糊系统的复

杂度进行对比，采用指标Ψ 来描述模型的复杂度。

其中K 表示模糊规则数目，NTi 表示第 i 条模糊规

则前件所抽取的特征数目，NYi 表示第 i 条模糊规则

后件参数个数。 Ψ 值越小，说明模型的规则复杂度

越低，清晰度越高，语言解释性越强。 
正确分类个数

样本总个数
cla 100%J = ×        (21) 

1

(2NT NY )
K

i i
i

Ψ
=

= +∑              (22) 

4.2 模拟数据集实验 
为体现模型适宜于高维数据和解释性强的特

色，构造的模拟数据需具有如下特征：(1)具有较高

的维数；(2)具有若干重要特征，并适当添加一些非

重要特征和干扰项；(3)添加的重要特征需对应于不

同的特征子空间。根据设置，生成 400 组 30 维 4 类

分类数据。100 组数据为一类，每类所对应的重要

特征分别为 R1{3,7,12,18,25}, R2{6,7,8,9,10,11,12}, 
R3{15,17,19,21,23,24},R4{2,7,12,17,22}。 

算法的性能对比如表 1 所示。从中可以得出结

论如下：(1)由于受到非重要特征强烈的干扰作用，

3 种经典 TSK 模型的系统性能下降严重，而 FSC-0- 
L2-TSK-FS 模型仍能保持良好的系统性能。(2)3 种

经典 TSK 模型采用模拟数据的全部特征(30 个特征)
来构建模糊规则。规则复杂度Ψ 非常大，说明模糊

规则太复杂，导致模型解释性下降严重。FSC-0- 
L2-TSK-FS 模型只为规则选取一些重要特征，规则

复杂度Ψ 降低至 105，增强了模型的清晰度和解释

性。 
FSC-0-L2-TSK-FS 模型达到最优时，为每条模

糊规则抽取的子空间特征如表 2 所示。通过表 2 可

以发现，规则所抽取的子空间特征与模拟数据的重

要特征绝大部分是相吻合的。说明 FSC-0-L2-TSK- 
FS 模型具有准确抓取数据重要特征的能力。图 1 所

示为 FSC-0-L2-TSK-FS 模型的每条模糊规则空间

特征分布情况。由图1可以看出，FSC-0-L2- TSK-FS
模型通过FSC算法得到的聚类有着明显的子空间特

征，其权值最高的几个特征恰好与表 2 所对应。 
4.3 真实数据集仿真实验 

本部分通过采用 UCI 机器学习库中的 Heart, 
Breast 数据集来进行实验。Heart 数据集共有 270
组实验样本，每组样本有 13 个特征(维度)。270 组

实验样本被分成两类，分别为正常类和心脏病类。

Breast 数据集共有 699 组数据，每组数据包含 10 个

特征(维度)。699 组数据中，有 458 组良性乳腺瘤病

例和 241 组乳腺癌病例。 
各算法的实验结果和评价指标如表 3 所示。通

过表 3 可得出结论有：(1)与 3 种经典 TSK 模型相 

表 1 模拟数据实验算法性能对比 

算法 最优参数 claJ (%) Ψ  采用的特征数目 

L2-TSK-FS 2 111, 10 , 10k h τ− −= = =  25.50 1001 每条规则 30 个特征 

ε -TSK-FS(IQP) 1 232, 10 , 10k h τ− −= = =  62.75 2912 每条规则 30 个特征 

ε -TSK-FS(LSSLI) 125, 10 , 1k h τ−= = =  61.75 2275 每条规则 30 个特征 

FSC-0-L2-TSK-FS 2

3

7, 1, 10 ,

10 , 10

k

h r

γ τ −

−

= = =

= =
 

99.75 105 7 条规则的特征数目 

分别为：5,9,7,5,6,10,7 
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图 1 模拟数据在 FSC-0-L2-TSK-FS 模型最优时每条规则的空间特征分布情况 

表 2 模拟数据实验 FSC-0-L2-TSK-FS 模型为每条规则抽取的特征 

规则 规则特征提取 

1R  3,7,12,18,25 

2R  1,5,15,16,17,19,21,23,24 

3R  2,7,8,12,17,18,22 

4R  2,7,12,17,22 

5R  15,17,19,21,23,24 

6R  4,7,15,17,18,19,21,23,24,29 

7R  6,7,8,9,10,11,12 

比，FSC-0-L2-TSK-FS 模型的性能与其相差无几， 
在误差允许范围内。(2)3 种经典 TSK 模型无法为规

则抽取重要的子空间特征，导致规则复杂度Ψ 很高。

FSC-0-L2-TSK-FS 可为规则抽取重要子空间特征，

规则复杂度Ψ 分别降低至 32 和 47，增强了规则的

简洁性和解释性。 
为进一步验证 FSC-0-L2-TSK-FS 所构建的模

型解释性增强之特性，选取 L2-TSK-FS 作为对比算

法，选取Breast数据作为对比数据。表 4 为 L2-TSK- 
FS 达到最优时为每条规则抽取的特征及其高斯隶

属函数表示和结论部分描述；表 5 为 FSC-0-L2-  

表 3  UCI 数据实验算法性能对比 

Heart Breast 
 

最优参数 claJ (%) Ψ  最优参数 claJ (%) Ψ  

L2-TSK 37, 1, 10k h τ −= = =  84.07 280 37, 1, 10k h τ −= = =  96.86 217 

IQP 3, 10, 1k h τ= = =  83.70 120 3, 10, 1k h τ= = =  96.57  93 

LSSLI 23, 10 , 100k h τ−= = =  84.07 120 23, 10 , 100k h τ−= = =  96.71  93 

FSC-0-L2-TSK 12, 0.988, 10 ,

10, 50

k

h r

γ τ −= = =

= =
 

83.91  32 13, 0.9, 10 ,

10, 10

k

h r

γ τ −= = =

= =
 

96.60  47 

表 4  L2-TSK-FS 为每条规则抽取的特征及其高斯隶属函数表示(Breast) 
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表 5  FSC-0-L2-TSK-FS 为每条规则抽取的特征及其高斯隶属函数表示(Breast) 

 
 

TSK-FS 达到最优时为每条规则抽取的特征及其高

斯隶属函数表示和结论部分描述。通过对比可得出

结论：(1)规则前件。L2-TSK-FS 为每条规则选用全

部的特征，每一特征对应于一个模糊子集。对于模

糊逻辑系统来说，其解释性主要来自于模糊规则中

的模糊集可对应于人类的语言描述。L2-TSK-FS 模

型因规则中含有的模糊子集太多，导致模型的解释

性下降。FSC-0-L2-TSK-FS 为每条规则抽取不同的

特征，并且不同规则对应不同的特征子空间。这样

可使获取的模糊规则更加易于语言描述，也使得模

糊规则从不同的视角对问题进行推理，增强了模型

的简洁性和解释性。(2)规则后件。L2-TSK-FS 的后

件为特征向量的线性组合形式，使得后件繁杂，简

洁性下降；L2-TSK-FS 的规则后件为常数，增强了

规则后件的简洁性。 

5  结束语 

本文通过利用 FSC 聚类中的特征权值矩阵，构

造出一种 FSC-0-L2-TSK-FS 模型。新方法能运用较

少的重要特征来构建模糊规则，每条模糊规则对应

于数据的特征子空间；具有较强的去噪能力，能够

去除掉对系统稳定性干扰强的特征，保证了系统的

鲁棒性；能准确把握住数据中的重要特征，所构建

的模糊规则对应于不同的特征子空间，推理的侧重

点不相同，更加符合人类的推理机制，增强了模型

的解释性。 
目前，FSC-0-L2-TSK-FS 模型仍具有一定的缺

陷。若给出的训练数据子空间特征不明显，会因丢

失特征而导致系统泛化性能下降。如何从子空间特

征不明显的高维数据中获取具有更强解释性的模糊

系统是今后将进行的工作。 
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