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具备视角协同学习能力的多视角 TSK 型模糊系统 
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*    杭文龙    钱鹏江    王士同 

(江南大学数字媒体学院  无锡  214122)  

摘  要：传统模糊系统建模方法本质上是一种单视角学习模式，面向适合多视角处理的场景时，它们通常只能将每

一视角割裂开来进行独立建模，这导致其所得系统泛化性能往往不令人满意。针对此缺陷，该文探讨具备多视角学

习能力的模糊系统建模方法。为此，基于经典的 L2 型 TSK 模糊系统，通过引入具备多视角学习能力的协同学习

项，该文提出了核心的多视角 TSK 型模糊系统(MV-TSK-FS)建模方法。MV-TSK-FS 不仅能有效地利用各视角不

同特征构成的独立样本信息，还能充分地利用各视角间由于相互关联而存在内在信息，以最终达到提高系统泛化性

能的效果。在模拟数据集与真实数据集上的实验结果验证了较之于传统单视角模糊建模方法该多视角模糊系统有着

更好的泛化性和适用性。 
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Multi-view TSK Fuzzy System via Collaborative Learning 
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(School of Digital Media, Jiangnan University, Wuxi 214122, China) 

Abstract: Conventional fuzzy system modeling methods essentially belong to the single-view learning modality. In 

multi-view-oriented data scenarios, they can only cope with each view separately, which is prone to incurring their 

unsatisfactory generalization performance. In response to such problem, the fuzzy system modeling method with 

the ability of multi-view learning is pursued. To this end, based on the classic L2 norm Takagi-Sugeno-Kang (TSK) 

fuzzy system, by means of the collaborative learning items qualified for multi-view learning, the core Multi-View 

TSK Fuzzy System (MV-TSK-FS) modeling method is presented. MV-TSK-FS can not only effectively utilize the 

independent components composed of the characteristics affiliated to each view, but also take full advantage of the 

potential information occurred by the interrelated effects among views, which eventually facilitates its relatively 

strong generalization ability. The experimental results performed on both synthetic and real-life datasets indicate 

that, compared with some traditional single-view methods, this propounded multi-view fuzzy modeling system 

owns preferable applicability as well as generalization. 

Key words: Multi-view learning; Collaborative learning; Fuzzy modeling; Takagi-Sugeno-Kang (TSK) type fuzzy 

system 

1  引言  

经典的哲学理论告诉我们多视角学习方法较之
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传统的单视角学习策略，在看待问题方面更为全面

与客观，并且大量的实际应用，如多视角文本分类

及多视角行为识别等均说明了该方法的有效性。近

年来多视角学习在机器学习领域得到了迅猛发展，

具体工作可归纳为：(1)分类领域的多视角学习 [1 3]− ；

(2)无监督学习，特别是聚类领域的多视角学习 [4 6]− ；

(3)回归领域的多视角学习[7]。其中，在分类和聚类

领域内的多视角学习成果已较为丰富，但相对而言，

针对回归领域的多视角学习理论研究则较少。然而，

在回归领域多视角学习方式同样具有很好的应用前

景及研究价值。以食品的发酵过程为例[8]，在对同一

食品的发酵过程进行检测时，我们可从不同的角度，
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如风速或搅拌速度，来记录食品的发酵指标参数值

(即输出值)。因角度不同从而导致输入空间构成不

同(独立性)，但又因观测对象相同，这使得各视角

的最终输出是一致的(关联性)，根据上述性质即可

得到一个多视角样本集。同时，由于发酵过程是一

个随着时间变化的连续性函数，因此对其的预测可

视为回归问题。上述需求，促使我们应当在回归领

域开展多视角学习研究。 
模糊系统作为智能计算领域重要的研究分支，

其独特的可解释性以及强大的学习能力，得到了较

广的应用[9,10]。传统的模糊系统建模方法均采用单视

角学习方式，其在面对多视角问题时，一般的处理

方式是人为地将多视角样本集根据不同的视角划分

成若干个独立的样本，然后根据每一视角的样本构

建出专属于该视角的模糊系统。这种模糊系统存在

各视角模糊系统泛化能力低且各视角间的系统泛化

性能良莠不齐的现象。造成上述影响的主要原因在

于单视角的建模方法只是简单地根据每一视角的样

本的独立性特征构建出了适应于该视角的模糊系统

而无视了各视角样本之间的关联关系，使得多视角

样本集的特征无法得到充分的利用，从而导致了上

述现象。 
针对上述挑战，本文提出了一种具有多视角学

习能力的模糊系统建模方法。鉴于 Takagi-Sugeno- 
Kang(TSK)[11]型模糊系统在面对中小规模数据建模

时优越的性能，本文将其作为具体研究对象来构建

多视角模糊系统。在此模型的基础上，通过引入多

视角学习机制，构造出了新的目标函数，使得该模

糊系统不仅能够考虑各视角的独立信息还能够考虑

各视角间的关联信息，进而达到提升系统泛化能力

及稳定各视角间系统性能的目的。各行各业科学技

术的发展正在日益变化，看待问题的方法及角度也

越来越丰富，这使得本文所提出的多视角 TSK 型模

糊系统具有较好的应用前景。 

2  传统的 TSK 型模糊系统 

经典模糊系统模型可分为以下 3 类：TSK 型模

型[11]，Mamdani-Larsen(ML)型模型[12]及广义模糊模

型(Generalized Fuzzy Model, GFM)[13]。其中，TSK

型模型应用最为广泛 [11]。在本节中我们将对传统

TSK型模糊系统及其对应的学习策略进行简要的回

顾。 

2.1  TSK 型模糊系统的基本概念 
TSK 型模糊系统的模糊推理规则可表达为 

1 21 2

0 1 1

IF is is  is  ,

THEN ( ) + + +  ,  =1,2, ,

k k k
d d

k k k k
dd

x x xA A A

p p pf x x x k K

∧ ∧ ∧

= (1) 

其中，每条规则都有与之对应的输入向量 =x  
T

1 2[ , , , ]dx x x ，并把输入空间的模糊集 k dRA ⊂ 映射

到输出空间的模糊集 ( )kf x R⊂ 。此处 k
iA 表示第 i 维

输入在第 k 条模糊规则中对应的模糊子集，∧表示

模糊合取操作。 

TSK型模糊系统在去模糊化后其最终输出可表

示为 
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对于式(2)中的 ( )k xμ 与 ( )k xμ 之间的关系通过

模糊集合 kA 联系，其两者之间的关系为 

1
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通过引入高斯函数后，式(2a)中的 ( )k
i

iA
xμ 部分

可进一步表示为 

( )2
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2
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k
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其中，参数 k
ic 以及 k

iδ 都可通过经典的聚类算法获

取。本文以采用模糊 C 均值聚类(Fuzzy C-Means 

clustering, FCM)[14]算法为例， k
ic 以及 k

iδ 可通过式

(2d)，式(2e)得到 
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k
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式中， jku 即通过 FCM 算法得到的输入向量 j =x  
T

1 2[ , , , ]j j jdx x x 隶属于第 k 类的隶属度。h 为可人工

调整的尺度参数。 

根据文献[8]描述，可令 

( )TT1,e =x x            (3a) 

( )kk
eμ=x x x                    (3b) 

( ) ( ) ( )( )
TTT T1 2

g , , , K=x x x x      (3c) 

( )T0 1, , ,k k k k
dp p p=p              (3d) 

( ) ( ) ( )( )
TTT T1 2

g , , , K=p p p p      (3e) 

根据式(3a)~式(3e)可将式(2)改写为 
0 T

ggy = p x              (3f) 

通过上述描述，可知 TSK 型模糊系统的参数学

习问题最终转化为了线性回归模型[8]。 
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2.2 基于 -ε 不敏感损失函数的 L2 型 TSK 型模糊系

统 
 TSK 模型基于 -ε 不敏感损失函数的目标函数

式一般被定义为 
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通过引入松弛变量 iξ
+及 iξ

− ，并根据二次规划理论，

式(4)可转化为经典的二次规划问题，其具体形式为 
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    式(5)引入拉格朗日乘数项，可将式(4)化为式(6)
的 QP 问题： 
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通过对式(5)的求解，最终可得到参数 *( ) ,+λ  
*( )−λ 的最优解，并利用式(7a)~式(7d)最终求得

TSK 型模糊系统的泛化项 gp 的最优解。 
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 根据式(2d)及式(2e)所获之模糊系统前件参数

并结合式(7a)所获得的模糊系统后件参数即可生成

对应的 TSK 型模糊系统。 

3 多视角 TSK 型模糊系统学习框架 

根据第 2节所提之经典TSK型模糊系统建模方

法可知传统的系统建模策略均是针对单视角场景设

计的，当该种经典建模方法在面对多视角建模场景

时，较为可行的建模策略则是针对不同的视角利用

该视角下的样本构建出与之对应的模糊系统，具体

方法如图 1 所示。虽然上述策略为单视角建模方法

在多视角场景下的应用提供了一种可行的方案，但

是其针对每一视角较为独立的建模方式在一定程度

上破坏了多视角数据集之间的关联关系，这通常会

造成不同视角所获得之模糊系统泛化能力存在良莠

不齐的现象。 

 

图 1 面对多视角学习场景时传统的单视角 

TSK 型模糊系统学习框架展示 

为了使得传统的单视角 TSK 型模糊系统建模

方法具备多视角学习的能力进而得到多视角 TSK
型模糊系统(MV-TSK-FS)，本文给出了如图 2 所示

的建模策略。观察图 2 可知，该建模方法较之传统

单视角的建模方法而言，其不再将各视角下的数据

样本孤立开来进行独立的模糊系统构建，而是通过

多视角学习机制来训练不同视角下的模糊系统使得

最终所获之各视角模糊系统泛化能力得到提升并性

能趋于一致。具体的多视角 TSK 型模糊系统的模型

构建方法将于第 4 节进行详细阐述。 

4 多视角 TSK 型模糊系统建模方法 

为改进单视角 TSK 型模糊系统，使其具备多视

角学习能力，本节将在第 2 节所提及的 TSK 型模糊

系统建模方式上应用多视角的学习原理构建多视角

TSK 型模糊系统(Multi-View TSK type Fuzzy 

 

图 2 面对多视角学习场景时新型的单视角 

TSK 模糊系统学习框架展示 
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System, MV-TSK-FS)。为了公式简洁性，我们仅

以 2 视角为例进行多视角模型构建。 
4.1 具备多视角协同学习能力的目标函数构造 

为了使得经典的 L2 型惩罚函数构造的 TSK 型

模糊系统具备多视角学习的能力，本小节以双视角

作为具体的研究场景探讨了多视角 TSK 型模糊系

统的目标函数构造。在构建多视角 TSK 型模糊系统

时，为了能够充分利用不同视角数据样本的特有特

征(独立性信息)及各视角间样本内在的关联关系(关
联性信息)，本文给出了如下的具备多视角学习能力

的目标函数式： 
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观察式(8)可发现该式由式(8a)~式(8c) 3 项构

成，其中式(8a)及式(8b)分别为根据 A 和 B 视角样

本特征构建的 TSK 型模糊系统，上述两项保证了所

提方法能够充分利用不同视角下数据样本特征的差

异性构建出属于该视角特征的专有模糊系统。但仅

考虑视角间的样本特征差异性(独立性信息)对于整

个多视角 TSK 型模糊系统的构建是不够的，为增强

多视角学习的能力，所提方法进一步考虑了视角间

的关联关系，即各视角决策(输出)的一致性。根据

上述特性本文构造了具备协同学习能力的式(8c)，
该式可使得视角 A 与视角 B 进行协同学习，最终达

到各视角所对应的模糊系统之输出趋于一致从而避 

免因视角特征的变化而造成各视角模糊系统的泛化

性能的差异。需要说明的是正则化参数 A 0τ > , 

B 0τ > , S 0τ > 控制了回归模型的复杂度及误差程

度，其数值可人工设定，亦可通过交叉验证策略[15]

选择一个合适的值。 

4.2 MV-TSK-FS 参数学习规则 

为求解式(8)，根据拉格朗日优化理论，引入相

关拉格朗日乘子，可将式(8)转换为式(9)： 

T T

T
A A A

2 2 2

T
B B B

2 2 2

T
S S S

2 2 2

1
argmax  

2

s.t.   2/ , [1, ,1, 0, , 0, 0, , 0]

      2/ , [0, , 0,1, ,1, 0, , 0]

      2/ , [0, , 0, 0, , 0,1, ,1]

    

N N N

N N N

N N N

τ

τ

τ

− +

= =

= =

= =

K

L L

L L

L L

υ
υ υ υ β

υ

υ

υ

   0,  i iυ

⎫⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎬⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪≥ ∀ ⎪⎪⎪⎭

(9) 

其中， 
T ,AA ,A,A ,A A,A2 2

,A

[ ] , 0.5 ,

1,   
   

0,   

i ijij ij iN N

ij

Nk k

i j

i j

τ δ

δ

×= = + ⋅

⎧ =⎪⎪= ⎨⎪ ≠⎪⎩

z zK

　　　 (9a) 

T ,BB ,B,B B,B,B2 2

,B

[ ] , 0.5 ,

1,   
           0,   

i ijij iijN N

ij

Nk k

i j

i j

τ δ

δ

×= = + ⋅

⎧ =⎪⎪= ⎨⎪ ≠⎪⎩

z zK

(9b) 

T T,B ,AS ,S ,S ,B ,A2 2

,S ,SS

[ ] , 3

1,   
       0.5 , 

0,   

i iij ij i iN N

ij ij

k k

i j
N

i j
τ δ δ

×= = +−

⎧ =⎪⎪+ ⋅ = ⎨⎪ ≠⎪⎩

z z zK z

   (9c) 

T ,AAS ,AS ,AS ,A2 2
[ ] , iij ij iN Nk k×= = z zK           (9d) 

T ,BBS ,BS ,BS ,B2 2
[ ] , iij ij iN Nk k×= = z zK           (9e) 

A AS

B BS

AS BS S

0

0

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟= −⎜ ⎟⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ − ⎟⎜⎝ ⎠

K K

K K K

K K K

               (9f) 

至此，式(8)被化为了如式(9)的经典 QP 问题，

本文将采用文献[8]中的 QP 求解方法来求解式(9)。 

通过 QP 优化后，即可得到式(9)对应的优化后 

的求解参数( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )A B SA B S, , , , ,
∗ ∗ ∗∗ ∗ ∗+ + +− − −λ λ βλ λ β ，利 

用这些优化后的参数，我们可进一步地获取对应于

各视角下的已优化 TSK 型模糊系统后件参数为 

( ) ( ) ( )( )

( ) ( )( )

g,A ,A ,A g ,A
1

g ,A
1

            

N

i i i
i

N

i i i
i

λ λ

β β

∗ ∗ ∗+ −

=

∗ ∗+ −

=

= −

+ −

∑

∑

p x

x     (10a) 
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( ) ( ) ( )( )

( ) ( )( )

g,B ,B ,B g ,B
1

g ,B
1

           

N

i i i
i

N

i i i
i

λ λ

β β

∗ ∗ ∗+ −

=

∗ ∗+ −

=

= −

+ −

∑

∑

p x

x     (10b) 

式(10a)为视角 A 对应的 TSK 型模糊系统的后件参

数，而式(10b)则为视角 B 对应的 TSK 型模糊系统

的后件参数。根据所获之后件参数结合式(2d)及式

(2e)所得到的模糊系统前件参数即可生成一个多视

角 TSK 型模糊系统。具体的多视角 TSK 型模糊系

统(MV-TSK-FS)的学习算法如表 1 所示。 

表 1  MV-TSK-FS 算法 

    算法 1   MV-TSK-FS 算法 

    步骤 1  设置正则化参数 A B S, ,τ τ τ 以及为每一视角设定模糊   

            规则数 A B,K K (一般，取 A BK K= )； 

    步骤 2  利用 FCM 算法或其他具备样本空间划分能力的算法 

            得到各视角样本所对应于回归模型的数据集 AD =  

            g ,A ,A{ , },i iyx g ,B ,BB { , }, 1,2, ,i iyD i N= =x ； 

    步骤 3  利用式(9)求解得到拉格朗日乘子 ( ) ( ) ( )A A B, , ,
∗ ∗∗+ − +λ λ λ  

            ( ) ( ) ( )B S S, ,
∗∗ ∗− + −λ β β ； 

    步骤 4  根据步骤 3 得到对偶问题式(9)的解，利用式(10a)及式 

            (10b)即可求得 ( )g,A

∗
p 及 ( )g,B

∗
p ； 

    步骤 5  根据步骤 4 获取的各视角模型参数即可对应生成满足 

            各视角特征的 TSK 型模糊系统。 

  
由算法 1 可知，MV-TSK-FS 模糊系统的时间

复杂度主要由两部分构成：前件参数的学习(对应步

骤 2)和后件参数的学习(对应步骤 3 与步骤 4)。在多

视角学习中，MV-TSK-FS 的每个视角对应的模糊

系统的前件参数由 FCM 聚类算法获得，其时间复

杂度是 ( )O MTNK MTK+ ，其中 M 为视角的个数，

T 为算法迭代次数，N 为样本数，K 为模糊系统规

则条数。MV-TSK-FS 的每个视角的后件参数的学

习关键在二次规划求极值问题上，时间复杂度为
3( )O N ，通过使用 SMO 等分解方法处理二次规划问

题，其时间复杂度可降为 2( )O N ，因此，多视角学

习中，MV-TSK-FS 的后件参数的学习的时间复杂

度为 2( )O MN ~ 3( )O MN 之间。此外，因本文采用的

对比方法，即经典 TSK 模糊系统建模方法[8]为一种

快速建模方法，其时间复杂度仅为 ( )O TNK TK+ + 
2( )O N ，因此所提出的多视角 MV-TSK-FS 模糊系

统在时间性能上要劣于单视角 TSK 模糊系统建模

方法。究其主要原因在于，MV-TSK-FS 模糊系统

建模策略融入了多视角协同学习策略，而单视角

TSK 模糊系统并不具备多视角学习能力，因此 MV- 
TSK-FS 模糊系统更为耗时，但其泛化性能较之经

典单视角 TSK 模糊系统有着较大的提升。 

5  实验研究 

5.1 实验设置 
为对本文所提之多视角 TSK 型模糊系统(MV- 

TSK-FS)的性能进行验证与评估，本节将分别采用

人工合成的多视角数据集以及真实的谷氨酸发酵多

视角数据集进行实验研究。其中合成数据以及谷氨

酸真实数据将分别于 5.2.1 节和 5.2.2 节中给出具体

描述。此外，实验中所涉及的一些符号定义如下：

D1 和 D2 分别表示为多视角场景下视角 1 和视角 2
的训练数据集，D1_test 和 D2_test 则为测试数据

集；[D1;D2]表示为视角 1 及视角 2 训练数据集以特

征扩展的方式合并得到的单视角训练数据集，[D1; 
D2]_test 为测试数据集；TSK-FS(View-D1), TSK- 
FS(View-D2)及TSK-FS(View-[D1;D2])分别为单视

角 TSK-FS 基于 D1, D2 及[D1;D2]数据集所构之模

糊系统；MV-TSK-FS(View-D1)和 MV-TSK- FS 
(View-D2)则为本文所提之多视角 MV-TSK-FS 建

模方法基于 D1 和 D2 所构之模糊系统。 
为了对本文的实验结果给出合理的评价，采用

式(11)作为性能评价指标[8]。 

( ) ( )2 2

1 1

N N
' '
i i i

i i

y y yJ y
= =

= − −∑ ∑      (11) 

其中，N 为测试样本集尺寸； iy 为第n 个测试样本

的真实输出； '
iy 表示第n 个测试样本对应的模糊系 

统输出；
1

1/
N

ii
y N y

=
= ⋅∑ 。J 越小则表示泛化能力 

越好。 
在实验中，所涉人工设定参数均采用如表 2 所

述之优化策略。实验环境：实验硬件平台为 Intel 
Pentium 2×  CPU，其主频为 1.6 GHz，内存为 1 
GB。编程环境为 MATLAB 7.0。 
5.2 本文方法与经典 L2-TSK-FS 性能比较 
5.2.1合成数据集  为了能够体现多视角数据集各视

角特征构成的独立性以及视角之间的关联关系，本

文根据上述的多视角数据的特点分别选用 1sin( )x 函

数以及 2cos( )x 函数来表征两个独立的视角，并利用

sin( )x 函数与 cos( /2 )xπ − 函数具备相同的函数值的

特点来形成两视角之间的关联关系(令 1x x= 而

2 /2x x= π − )，这样构成的多视角样本集在各视角

下，虽然输入特征不同(视角间的独立性)，但最终

各视角的输出却是一致的(视角间的关联性)。具体

的函数定义及相关采样区间的描述可见表 3 所述。

具体人工数据实验结果如表 4 和图 3 所示。 

根据表 4 和图 3 所示的合成数据集上的实验结

果，我们归纳出如下观察结果： 

(1)从表 4 以及图 3(a)和图 3(b)的实验结果看， 
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表 2 相关实验设置 

设置 数据集 传统单视角 TSK-FS 模型 新型多视角 MV-TSK-FS 模型 

模糊系统规则数：本实验将在{5,10,20,30,50,100}的区间范围内进行对比分析 

模拟 
数据集 

正则化参数 τ 的最佳值将在 6 5 5 6{2 ,2 , ,2 ,2 }− −  

区间内通过 5 倍交叉验证策略寻优取得。 

正则化参数 Aτ , Bτ 及 Sτ 的最佳值将 

在 6 5 5 6{2 ,2 , ,2 ,2 }− − 区间内通过 5 倍 

交叉验证策略寻优取得。 

与模拟数据集相似，本实验将在{5,10,20,30}的区间范围内进行对比分析 
可调参数设置 

真实 

数据集 
正则化参数 τ 的最佳值将在 6 5 5 6{2 ,2 , ,2 ,2 }− −  

区间内通过 5 倍交叉验证策略寻优取得。 

正则化参数 Aτ , Bτ 及 Sτ 的最佳值将 

在 6 5 5 6{2 ,2 , ,2 ,2 }− − 区间内通过 5 倍 

交叉验证策略寻优取得。 

评价指标 
(1)  J 符号表示为所获模型在测试集上的泛化性能。 

(2) Δ符号表示为不同视角间泛化性能差的绝对值。 

表 3 相关数据源生成函数定义 

 定义函数 功能 

视角 1数据集 View 1
1 1 1( ) sin( )f x xY −= = ; 1x x=  用于产生 128 个视角 1 训练数据集(D1)及 64 个测试数据集(D1_test)

视角 2数据集 View 2
2 2 2 2( ) cos( ); /2f x x x xY −= = = π −  用于产生 128 个视角 2 训练数据集(D2)及 64 个测试数据集(D2_test)

x 取值范围： [ 4, 4]x ∈ −  

表 4 多视角 MV-TSK-FS 建模方法及传统 TSK-FS 建模方法在模拟数据集上的泛化性能比较 

TSK-FS 模型 MV-TSK-FS 模型 
规则数(M) 

View(D1) View(D2) View(D1;D2) Δ  View(D1) View(D2) Δ  

  5 0.1179 0.1060 0.1002 0.0119 0.0751 0.0757 0.0006 

 10 0.0839 0.0878 0.0830 0.0039 0.0176 0.0180 0.0004 

 20 0.0384 0.0411 0.0521 0.0027 0.0085 0.0091 0.0006 

 30 0.0332 0.0367 0.0370 0.0035 0.0083 0.0090 0.0007 

 50 0.0387 0.0360 0.0381 0.0027 0.0052 0.0047 0.0005 

100 0.0463 0.0487 0.0454 0.0024 0.0050 0.0049 0.0001 

 

图 3  MV-TSK-FS 建模方法及传统的 TSK-FS 建模方法在模糊规则数 30K = 的情况下各自的性能比较 

无论是 View(D1)视角还是 View(D2)视角的结果，

均说明了由本文方法所构之模糊系统性能要明显优

于经典单视角 TSK 型模糊系统的性能。这说明本文

方法因具备多视角学习的能力较之经典的单视角方

法能够更加有效地利用多视角数据集中各视角较为

独立的特征空间信息以及视角与视角之间的关联关

系，从而使得本文方法能够更好地提升在各视角上

所建之模糊系统的泛化能力。 
(2)从图 3(c)的实验结果看，各视角虽然存在一

定的关联关系如一致性的输出成分，但视角间的差
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异性亦是明显的，如输入成分(输入特征空间)。这

种差异性导致经典单视角 TSK 型模糊系统在使用

人为构造的单视角样本[D1;D2]进行训练后所构建

模型的泛化性能明显劣于任意视角下基于本文方法

构建的模型的性能。根据上述的结果说明了仅考虑

视角间的关联性而忽视了视角间独立性(存在差异

的特征空间)也是不可行的。 

(3)进一步观察图 3(a)-图 3(c)以及表 4 的TSK- 

FS 性能的第 4 列与 MV-TSK-FS 性能的第 3 列，可

以发现经典单视角方法得到的各视角模糊系统的性

能指标差明显大于本文方法得到的各视角模糊系统

的性能指标差，这说明单视角方法得到的模糊系统

性能并不稳定，各视角模糊系统的性能存在良莠不

齐的现象，而本文方法由于采用了多视角协同学习

的策略，使得其最终生成的各视角方法系统的性能

在提升的同时还具备相互接近的稳定状态，这一点

从图 3(c)中的“◊”线和“∇”线的重合程度可以

得到进一步的证实。 

5.2.2真实数据集  本小节利用具备多视角特征的发

酵过程数据集[8]来进行建模仿真实验以进一步验证

本文方法与经典 TSK 型模糊系统的性能比较，通过

对采集到的工厂发酵数据进行筛选和分析后，本文

选择其中具有代表性并且覆盖较为广泛的 21 批共

294 组数据样本作为研究对象，该数据集包含两个

视角样本分别为：(1)根据搅拌速度为主特征的视角

样本D1；(2)根据通风指数为主特征的视角样本D2。

最终实验结果如表 5 所示。 

从表 5 的实验结果可知，其实验结果与上节中

在合成数据的观察结果基本是一致的。具备多视角 

学习能力的 TSK 型模糊系统在模型训练时，其能够 

通过充分利用多视角数据集的独立性成分和关联性

成分训练得到有关各视角的模糊系统。对于这些得

到的各视角模糊系统，我们无论是从独立的单一视

角看，还是从不同视角之间系统的泛化性能关联关

系角度分析，所得结论均显示出了本文方法比传统

单视角方法在处理多视角问题具有更好的泛化性

能，且各视角下的系统性能更为稳定。因此利用本

文方法构建的模糊系统可以更加准确地监控发酵过

程，并进行相应的预测。 

6  结束语 

本文针对传统的模糊系统建模方法在处理多视

角场景仅利用了视角间的独立性信息而忽视了视角

间样本的关联性信息，从而导致各视角所构之模糊

系统泛化能力差且性能存在良莠不齐的现象，提出

了多视角协同学习的思想并将该方法融入具体的

TSK 型模糊系统中，得到了具备多视角学习能力的

多视角 TSK 型模糊系统。该方法能够有效且充分地

利用多视角数据集中的独立性成分和视角之间的关

联性成分，进而提高各视角下模糊系统的泛化性能

并通过协同学习机制进一步稳定各视角模糊系统的

性能。通过在模拟数据集以及真实的发酵过程数据

集上的仿真实验结果，显示本文方法比传统的单视

角建模方法具备更好的适应性。但由于多视角算法

的复杂性，在本文的研究工作中仅给出了双视角下

的 MV-TSK-FS 的具体建模方法，在今后的工作中

将致力于研究出一种推导及计算更为简洁且更适于

推广的多视角 TSK 型模糊系统的建模方法，同时也

将考虑其他经典模糊系统模型的多视角化构建问

题。 

表 5 多视角 MV-TSK-FS 建模方法及传统 TSK-FS 建模方法在真实发酵数据集上的泛化性能比较 

TSK-FS 模型 MV-TSK-FS 模型 
输出 规则数(M) 

View(D1) View(D2) View([D1;D2]) Δ  View(D1) View(D2) Δ  

 5 0.1850 0.2136 0.1248 0.0286 0.0937 0.0971 0.0034

10 0.2759 0.3253 0.1230 0.0494 0.0854 0.0871 0.0017

20 0.1636 0.1591 0.1064 0.0045 0.0804 0.0815 0.0011
S(h+2) 

30 0.0899 0.0988 0.0910 0.0089 0.0788 0.0790 0.0002

 5 0.4747 0.4966 0.4972 0.0219 0.2721 0.2810 0.0089

10 0.4904 0.5126 0.4964 0.0222 0.3088 0.3132 0.0044

20 0.3855 0.5533 0.4432 0.1678 0.2397 0.2301 0.0096
X(h+2) 

30 0.4763 0.5945 0.5012 0.1182 0.2890 0.2943 0.0053

 5 0.0994 0.1893 0.1213 0.0899 0.0555 0.0692 0.0137

10 0.0858 0.1097 0.0969 0.0239 0.0629 0.0631 0.0002

20 0.0733 0.1104 0.1088 0.0371 0.0575 0.0608 0.0033
P(h+2) 

30 0.0736 0.1002 0.0769 0.0266 0.0476 0.0502 0.0026
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