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摘 要： 针对传统模糊系统在面对源场景存在某种程度的信息缺失或所采集的信息有限导致受训所得系统泛

化能力较差之挑战，探讨了具有迁移学习能力的模糊系统．该类模糊系统不仅能充分利用当前场景的数据信息，还可
有效利用历史知识对当前源场景的建模过程进行辅助学习，以达到弥补信息缺失之目的．基于此思想以 ０阶 Ｌ２型
ＴＳＫ模糊系统为研究对象构造了０阶Ｌ２型ＴＳＫ迁移模糊系统（０Ｌ２ＴＳＫＴＦＳ）．在模拟数据集以及真实数据集上的实
验研究亦验证了该迁移模糊系统在应对存在信息缺失的场景时，较之于传统模糊建模方法有着更好的适用性．
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１ 引言

迁移学习理论自１９９５年被提及以来，在机器学习
领域生产了巨大的影响［１］．大量的研究表明，传统的机
器学习方法都是假定源数据域所含数据包含的信息是

充分的．由于该假设条件的存在，使得传统方法存在着
一个如下的关键问题：如果当前产生数据的数据源所处

的领域为一新兴的领域，则可能关于该领域的认识与采

集到的信息均不充分，那么，在针对此类事物进行系统

建模时，若继续依照传统的建模方法，则前期的工作只

能停留在等待数据的采集与储备工作的完成，只有当采

集到的数据积累到建模所需的最低标准时，方可进入下

一步也是最为关键的阶段———系统建模阶段．然而，依

照此类方法所构之系统泛化性能常受限于所采集数据

的充分程度．当数据不充分时，则所建系统泛化能力将
急剧下降．而数据的不充分性又常体现在新兴事物的发
展初期，为了适应这种社会发展的需要，若继续使用传

统的机器学习方法对不同的新场景建模已无法满足此

类需求．鉴于以上情景，研究人员探讨了更为智能的机
器学习方法，即迁移学习方法［１］．纵观近几年该理论的
发展，其已被成功应用于分类、聚类以及回归等方面．其
中又以分类领域的成果最为丰富，一些具有代表性的工

作如文献［２～７］．而针对回归而言，虽然将迁移学习理
论应用于该方向是非常自然地，但是目前在该方面的成

果还极少，代表性的工作有 Ｙａｎｇ等人提出的 ＨｉＲＢＦ算
法，该算法被用于处理非线性回归问题［８］．在众多的回
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归智能建模方法中，模糊系统方法由于其良好的可解

释性以及其强大的学习能力得到了广泛的关注［９～１２］．
但目前针对模糊系统领域而言，基于迁移学习方法的

模糊系统还几乎没有被探讨．
本研究将以模糊系统作为具体模型来重点探讨迁

移学习在回归中的应用．具体地，本文提出了一种具有
迁移学习能力的模糊系统建模方法．首先，鉴于０阶 Ｌ２
型ＴＳＫ模型在面对中小规模数据建模时优越的性能，
本文以其为研究对象来构建迁移模糊系统．其次，在此
模型的基础上，通过引入迁移学习机制，构造出了新的

目标函数，从而有效地弥补由于信息缺失造成的模糊

系统泛化性能变差之问题．

２ ＴａｋａｇｉＳｕｇｅｎｏＫａｎｇ模糊系统

经典模糊系统模型可分为以下几类，如表１所述．
表１ 经典模糊系统对应之模糊规则

经典模糊系统 相关模型的模糊规则

ＴＳＫ型

模糊系统［１３，１４］

ＩＦｘ１ｉｓＡｋ１∧ｘ２ｉｓＡｋ２∧．．．∧ｘｄｉｓＡｋｄＴＨＥＮｙｋｉｓ

ｆｋ（ｘ），ｋ＝１，．．．，Ｋ．
ＭＬ型

模糊系统［１５］

ＩＦｘ１ｉｓＡｋ１∧ｘ２ｉｓＡｋ２∧．．．∧ｘｄｉｓＡｋｄＴＨＥＮｙｋｉｓ

Ｂｋ（ｂｋ，ｖｋ），ｋ＝１，．．．，Ｋ．
ＧＦＭ

模糊系统［１６］

ＩＦｘ１ｉｓＡｋ１∧ｘ２ｉｓＡｋ２∧．．．∧ｘｄｉｓＡｋｄＴＨＥＮｙｋｉｓ

Ｂｋ（ｆｋ（ｘ），ｖｋ），ｋ＝１，．．．，Ｋ．

在表１中，Ａｋｉ表示输入向量ｘ第ｉ维所对应的第ｋ
条规则的模糊子集，Ｋ表示为模糊规则数，∧则为模糊
合取操作，ｆｋ（ｘ）为 ＴＳＫ模型中可自定义的模糊集，
Ｂｋ（·）为ＭＬ模型中第 ｋ条模糊规则对应的模糊集，ｂｋ
为质心和ｖｋ为模糊系数．

同样如表 １所述，可知由于 ＴＳＫ模型输出的简洁
性，以及其所对应的训练过程通常可转化为线性回归

问题或二次规划问题来求解，这使得该模型较之于其

他模型而言训练过程更为快速有效．本文即针对 ＴＳＫ
模型进行了迁移学习机制的探讨．具体地，本文将以０
阶Ｌ２型ＴＳＫ模糊系统［１３，１７］为基础模型，探讨了具有迁
移学习能力的０阶 Ｌ２型 ＴＳＫ模糊系统的建模方法．
２１ ０阶ＴａｋａｇｉＳｕｇｅｎｏＫａｎｇ（ＴＳＫ）模糊系统

参照文献［１７］中０阶 ＴＳＫ型模糊系统的描述可知
其模糊推理规则表达如下：

ＩＦｘ１ｉｓＡｋ１∧ｘ２ｉｓＡｋ２∧．．．∧ｘｄｉｓＡｋｄ
ＴＨＥＮｙｋ＝ｆｋ（ｘ）＝ｐｋ０， ｋ＝１，．．．，Ｋ．

（１）

在经过一系列的操作及输出去模糊化处理之后，最终

可得０阶ＴＳＫ模糊系统的输出表达式如下：

ｙ０＝∑
Ｋ

ｋ＝１

μ
ｋ（ｘ）

∑
Ｋ

ｋ′＝１
μ
ｋ′（ｘ）

ｆｋ（ｘ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１

珘μ
ｋ（ｘ）ｆｋ（ｘ）＝∑

Ｋ

ｋ＝１

珘μ
ｋ（ｘ）ｐｋ０

（２）
其中，

μ
ｋ（ｘ）＝∏

ｄ

ｉ＝１
μＡ

ｋ
ｉ
（ｘｉ） （３）

珘μ
ｋ（ｘ）＝μ

ｋ（ｘ）／∑
Ｋ

ｋ′＝１
μ
ｋ′（ｘ） （４）

若引高斯函数作为隶属度函数，则式（３）中μＡｋｉ（ｘｉ）部分
可具体表示为：

μＡ
ｋ
ｉ
（ｘｉ）＝ｅｘｐ（

－（ｘｉ－ｃｋｉ）２

２δｋｉ
） （５）

其中，参数 ｃｋｉ以及δｋｉ都可通过经典的聚类算法或其它
方法来获取．若采用 ＦＣＭ算法［１８，１９］，则 ｃｋｉ以及δｋｉ可通
过如下表达式估计：

ｃｋｉ＝
∑
Ｎ

ｊ＝１
ｕｊｋｘｊｉ

∑
Ｎ

ｊ＝１
ｕｊｋ

（６）

δ
ｋ
ｉ＝ｈ·∑

Ｎ

ｊ＝１
ｕｊｋ（ｘｊｉ－ｃｋｉ）２／∑

Ｎ

ｊ＝１
ｕｊｋ （７）

上式中，ｕｊｋ表示输入向量ｘｊ＝ ｘｊ１，ｘｊ２，…，ｘ( )ｊｄ Ｔ隶属于

第 ｋ类的隶属度．ｈ则为人工可调的尺度参数．
参照文献［１３］的策略，令

ｘｇ＝（珘μ
１（ｘ），珘μ

２（ｘ），…，珘μ
Ｋ（ｘ））Ｔ

ｐｇ＝（ｐ１０，ｐ２０，…，ｐＫ０）Ｔ

此时，可将式（２）表示为：
ｙ０＝ｐＴｇｘｇ （８）

通过上述描述，可知０阶ＴＳＫ型模糊系统的参数学
习问题最终可转化为线性回归问题［１３，２０］．这也使得利
用０阶ＴＳＫ模型进行系统建模时，可借鉴线性回归模型
方面的技术进展来进行探讨．
２２ 基于ε不敏感损失函数的０阶Ｌ２型ＴＳＫ模糊

系统

根据文献［１３，１７］的原理，基于ε不敏感损失函数
的０阶 Ｌ２型 ＴＳＫ模型的优化目标函数可表示如下：

ｍｉｎ
ｐｇ

Ｌ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
｜ｙ０ｉ－ｙｉ｜ε＝∑

Ｎ

ｉ＝１
｜ｐＴｇｘｇｉ－ｙｉ｜ε （９）

在通过引入 Ｌ２范式的惩罚项ξ
＋
ｉ 以及ξ

－
ｉ 后，式

（９）可等价的表示为：

ｍｉｎ
ｐｇ，ξ

＋
，ξ
－
Ｌ（ｐｇ，ξ＋，ξ－）＝∑

Ｎ

ｉ＝１
［（ξ

＋
ｉ）
２＋（ξ

－
ｉ）
２］

（１０）

ｓ．ｔ．
ｙｉ－ｐＴｇｘｇｉ＜ε＋ξ

＋
ｉ

ｐＴｇｘｇｉ－ｙｉ＜ε＋ξ
－{
ｉ
，ｉ

类似 Ｌ２ＳＶＲ［２１］的学习机理，文献［１３］通过引入结构风
险项，将式（１０）进一步改进为式（１１）：

ｍｉｎ
ｐｇ，ξ

＋
，ξ
－
，ε

Ｌ（ｐｇ，ξ＋，ξ－，ε）＝
１
Ｎτ∑

Ｎ

ｉ＝１
［（ξ

＋
ｉ）
２＋（ξ

－
ｉ）
２］
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＋１２（ｐ
Ｔ
ｇｐｇ）＋

２
τ
·ε

ｓ．ｔ．
ｙｉ－ｐＴｇｘｇｉ＜ε＋ξ

＋
ｉ

ｐＴｇｘｇｉ－ｙｉ＜ε＋ξ
－{
ｉ
，ｉ （１１）

由于式（１１）引入了结构风险项，使得其继承了统计学习
理论学习算法的一些优点，如对小样本集较鲁棒．

对于式（１１），通过优化学习理论，其对偶问题可表
示为如下的二次规划问题：

ｍａｘ
λ
＋
，λ
－
－∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
（λ

＋
ｉ －λ－ｉ）（λ＋ｊ －λ－ｊ）·ｘＴｇｉｘｇｊ－

Ｎτ
２∑

Ｎ

ｉ＝１

（λ
＋
ｉ）
２－Ｎτ２∑

Ｎ

ｉ＝１
（λ
－
ｉ）
２＋∑

Ｎ

ｉ＝１
λ
＋
ｉ·ｙｉ·τ－∑

Ｎ

ｉ＝１
λ
－
ｉ·ｙｉ·τ

ｓ．ｔ． ∑
Ｎ

ｉ＝１
（λ
＋
ｉ＋λ－ｉ）＝１，λ＋ｉ≥０，λ－ｉ≥０，ｉ （１２）

令：

珘α＝（珓α１，…，珓α２Ｎ）Ｔ＝（（λ＋）Ｔ，（λ－）Ｔ）Ｔ （１３）

ｚｉ＝
ｘｇｉ， ｉ＝１，…，Ｎ
－ｘｇ（ｉ－Ｎ）， ｉ＝Ｎ＋１，…，２{ Ｎ

（１４）

β＝（τｙＴ，－τｙＴ）Ｔ，ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙＮ）Ｔ （１５）
通过式（１３）～（１５），可将式（１２）简化为如下的标准二次
规划［２２］形式：

ａｒｇｍａｘ
珘α
－珘αＴ珟Ｋ珘α＋珘αＴβ

ｓ．ｔ．珘αＴ１＝１， αｉ≥０， ｉ （１６）

其中，珟Ｋ＝［珓ｋｉｊ］２Ｎ×２Ｎ，珓ｋｉｊ＝ｚＴｉｚｉ＋
Ｎτ
２δｉｊ为核矩阵，

δｉｊ＝
１，ｉ＝ｊ
０，ｉ≠{ ｊ

．

通过对式（１６）的求解，最终可获取式（１２）中参数

λ
＋，λ

－的最优解，根据对偶理论，原优化问题式（１１）中
的各参数的最优解可分别表示为：

ｐｇ＝
２
τ∑

Ｎ

ｉ＝１
（λ
＋
ｉ－λ－ｉ）ｘｇｉ （１７）

ξ
＋
ｉ＝Ｎλ＋ｉ （１８）

ξ
－
ｉ＝Ｎλ－ｉ （１９）

ε＝∑
Ｎ

ｉ＝１
（λ
＋
ｉ－λ－ｉ）ｙｉ－

Ｎ
２∑

Ｎ

ｉ＝１
［（λ

＋
ｉ）
２＋（λ－ｉ）２］

－１
τ∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
（λ
＋
ｉ－λ－ｉ）（λ＋ｊ－λ－ｊ）·ｘＴｇｉｘｇｊ

（２０）
式（１７）所得解即为 ０Ｌ２ＴＳＫＦＳ训练得到的后件部分
的参数最优解．

３ ０阶 Ｌ２型 ＴＳＫ迁移模糊系统（０Ｌ２ＴＳＫ
ＴＦＳ）
通过对０阶Ｌ２型ＴＳＫ模糊系统的规则以及参数学

习策略的分析与认识，本文将以０阶 Ｌ２型 ＴＳＫ模糊系
统（０Ｌ２ＴＳＫＦＳ）为基础，进行相应的具有迁移学习能

力的模糊系统建模之探讨，具体如图１．
３１ 融合知识迁移的目标函数构造

基于Ｌ２型惩罚函数构造的０阶 ＴＳＫ型模糊系统，
其中一类有用的知识可以描述为该系统对应的参数

ｐｇ．因而对于某历史场景受训得到的０阶 Ｌ２型 ＴＳＫ模
糊系统，可把其对应的 ｐｇ作为已有的可用历史知识，
记为 ｐｇ０．为了从该历史知识进行有效地迁移学习，本文
构造一个如下的引入迁移学习机制的新学习目标函

数：

ｍｉｎ
ｐｇ，ξ

＋
，ξ
－
，ε

珘Ｌ（ｐｇ，ξ＋，ξ－，ε）＝Θｃｕｒｒｅｎｔ（ｐｇ，ξ＋，ξ－，ε）

＋λΘｈｉｓｔｏｒｙ（ｐｇ，ｐｇ０） （２１）

ｓ．ｔ．
ｙｉ－ｐＴｇｘｇｉ＜ε＋ξ

＋
ｉ

ｐＴｇｘｇｉ－ｙｉ＜ε＋ξ
－{
ｉ
，ｉ

其中，

Θｃｕｒｒｅｎｔ＝
１
Ｎτ∑

Ｎ

ｉ＝１
［（ξ

＋
ｉ）
２＋（ξ

－
ｉ）
２］＋１２（ｐ

Ｔ
ｇｐｇ）＋

２
τ
·ε

Θｈｉｓｔｏｒｙ＝（ｐｇ－ｐｇ０）
Ｔ（ｐｇ－ｐｇ０）

在式（２１）中，Θｃｕｒｒｅｎｔ部分表示为利用当前场景数据对模
型训练学习，Θｈｉｓｔｏｒｙ部分则表示利用历史知识进行迁移

学习，该项可以有效地利用历史知识尽可能地对当前

场景数据的信息缺失进行信息补偿．上述两项的功能
分别为使得学习得到的模型逼近当前场景采样数据对

应的模型和历史场景已构建的模型．参数λ使得最终
学习得到的模型在两者之间达到一个平衡．参数λ可
人工设定，也可通过机器学习中常用的交叉验证策

略［２３］选择一个合适的值．
３２ ０Ｌ２ＴＳＫＴＦＳ参数学习规则

为了有效地求解式（２１）中的模糊系统学习目标函
数，本文给出如下定理：
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定理１ 若∑
Ｋ

ｋ＝１
μ
ｋ（ｘ）≠０，则原始优化问题式（２１）

的对偶问题是

ａｒｇｍａｘ
αｉ，α


ｉ

－ ２λ
１＋２λ

ｐＴｇ０∑
Ｎ

ｉ＝１
（αｉ－αｉ）ｘｇｉ

－ １
２（１＋２λ）∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
（αｉ－αｉ）（αｊ－αｊ）ｘＴｇｉｘｇｊ

－Ｎτ４∑
Ｎ

ｉ＝１
α( )ｉ ２＋α( )ｉ[ ]２ ＋∑

Ｎ

ｉ＝１
（αｉ－αｉ）ｙｉ

ｓ．ｔ．α≥０，α≥０，∑
Ｎ

ｉ＝１
（αｉ＋αｉ）＝

２
τ

（２２）

若令珘α＝（珓α１，．．．，珓αＮ，珓α１，．．．，珓αＮ）Ｔ＝（（α）Ｔ，（α）Ｔ）Ｔ

ｚｉ＝
ｘｇｉ， ｉ＝１，…，Ｎ
ｘｇ（ｉＮ）， ｉ＝Ｎ＋１，…，２{ Ｎ

β＝（－
２λ
１＋２λ

ｐＴｇ０ｘｇ＋ｙ
Ｔ，
２λ
１＋２λ

ｐＴｇ０ｘｇ－ｙ
Ｔ）Ｔ，ｙ＝（ｙ１，ｙ２，

…，ｙＮ）Ｔ则式（２２）可表示为如下的矩阵形式：

ａｒｇｍａｘ珘αＴ珟Ｋ珘α＋珘αＴβ
ｓ．ｔ．珘αＴ１＝１，αｉ≥０， ｉ

（２３）

其中，

珟Ｋ＝［珓ｋｉｊ］２Ｎ×２Ｎ，珓ｋｉｊ＝
２λ
１＋２λ

ｚＴｉｚｉ＋
Ｎτ
４δｉｊ （２４）

δｉｊ＝
１， ｉ＝ｊ
０， ｉ≠{ ｊ

． （２５）

证明 如果∑
Ｋ

ｋ＝１
μ
ｋ（ｘ）≠０，最小值问题式（２１）的

拉格朗日函数为

Ｌ（ｐｇ，ξ＋，ξ－，α，α）＝
１
τ
·
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１

（ξ
＋
ｉ）
２＋（ξ

－
ｉ）[ ]２

＋１２（ｐ
Ｔ
ｇｐｇ）＋

２
τ
·ε＋λ（ｐｇ－ｐｇ０）

Ｔ（ｐｇ－ｐｇ０）

＋∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉ（ｙｉ－ｐＴｇｘｇｉ－ε－ξ

＋
ｉ）＋∑

Ｎ

ｉ＝１
αｉ（ｐＴｇｘｇｉ－ｙｉ－ε－ξ

－
ｉ）

（２６）
其中，α与α为拉格朗日乘子，α≥０，α≥０．根据对偶
理论可知，式（２６）对应于 ｐｇ，ξ＋，ξ－，ε的最小值等于
其对应于α，α的最大值，令：

Ｌ
ｐｇ

＝（１＋２λ）ｐｇ－２λｐｇ０－∑
Ｎ

ｉ＝１
（αｉ－αｉ）ｘｇｉ＝０

（２７）

Ｌ
ξ

＋
ｉ
＝２Ｎτξ

＋
ｉ－αｉ＝０ （２８）

Ｌ
ξ

－
ｉ
＝２Ｎτξ

－
ｉ－αｉ＝０ （２９）

Ｌ
ε
＝２
τ
－∑

Ｎ

ｉ＝１
αｉ－∑

Ｎ

ｉ＝１
αｉ＝０ （３０）

将式（２７）～（３０）代入式（２６），即可得到式（２１）的对偶问题：

ａｒｇｍａｘ
αｉ，α


ｉ

λ
１＋２λ

ｐＴｇ０ｐｇ０－
２λ
１＋２λ

ｐＴｇ０∑
Ｎ

ｉ＝１
（αｉ－αｉ）ｘｇｉ

－ １
２（１＋２λ）∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
（αｉ－αｉ）（αｊ－αｊ）ｘＴｇｉｘｇｊ

－Ｎτ４∑
Ｎ

ｉ＝１
［（αｉ）

２＋（αｉ）２］＋∑
Ｎ

ｉ＝１
（αｉ－αｉ）ｙｉ

（３１）

上式中，由于 λ
１＋２λ

ｐＴｇ０ｐｇ０为常数项，不影响对偶问题的

极值求解，因此式（３１）可进一步化为式（２２）或式（２３）．
（证毕）

根据优化理论，式（１３）为典型的二次规划问题且仅
当核函数 Ｋ（·）为Ｍｅｒｃｅｒ核时，才能确保其为二次凸规
划，使得求得的解为全局最优解．为此，本文给出如下
定理：

引理１［２４］ 令 Ｘ是Ｒｎ上的一个紧集，φ（ｘ，ｚ）是
Ｍｅｒｃｅｒ核当且仅当φ（ｘ，ｚ）是 Ｘ×Ｘ上的连续对称函数
且关于任意的 ｘ１，…，ｘｎ∈Ｘ的Ｇｒａｍ矩阵半正定．

定理２ 式（２４）所表达的核函数依旧是Ｍｅｒｃｅｒ核．
证明 根据式（２４）及式（２５）的定义，可知珟Ｋ矩阵

依旧是一个对称矩阵．其次，对任意的 ａ１，…，ａｎ∈Ｒ，有

∑
ｉ，ｊ
ａｉａｊ珓ｋｉｊ＝∑

ｉ，ｊ
ａｉａｊ（

２λ
１＋２λ

ｚＴｉｚｉ）＋σ

＝ ２λ
１＋２λ

（∑
ｉ
ａｉｚｉ）２＋σ

，其中σ ＝
Ｎτ
４∑ｉ，ｊａｉａｊδｉｊ

由于
２λ
１＋２λ

（∑
ｉ
ａｉｚｉ）２≥０且 ｚＴｚ为Ｘ×Ｘ上的连续对称

函数，因此
２λ
１＋２λ

ｚＴｚ为半正定矩阵，又因为δ为单位

阵，则
Ｎτ
４δ为对角线为

Ｎτ
４的对角阵．所以有核

珟Ｋ＝

［珓ｋｉｊ］２Ｎ×２Ｎ为半正定矩阵．
综上根据引理１的解释，得证形如式（２４）的核依旧

是Ｍｅｒｃｅｒ核．（证毕）
引理２［２４］ 假设二次规划中的Ｇｒａｍ矩阵为半正定

矩阵，则该二次规划为凸二次规划．
引理 ３［２４］ 假设二次规划为凸二次规划，则 ＫＫＴ

条件也是充分条件，因此得到的二次规划的解为全局

最优解．
定理３ 设珘α＝（珓α１，．．．，珓αＮ，珓α１，．．．，珓αＮ）Ｔ是对偶

问题式（２６）的解，则原始问题式（２１）对于 ｐｇ的解为全
局最优解，并可表示为

ｐｇ＝
２λ
１＋２λ

ｐｇ０＋
１

１＋２λ∑
Ｎ

ｉ＝１
（αｉ－αｉ）ｘｇｉ （３２）

证明 根据引理２以及定理２的证明，可知式（２２）
或式（２３）为凸二次规划，而又根据引理３的满足条件可
知该二次规划的解为全局最优解．

因此，若珘α＝ （αｉ）Ｔ，（αｉ）( )Ｔ Ｔ为式（２６）的解，那么
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根据式（２７）可得：

ｐｇ＝
２λ
１＋２λ

ｐｇ０＋
１

１＋２λ∑
Ｎ

ｉ＝１
（αｉ－αｉ）ｘｇｉ

其中
２λ
１＋２λ

ｐｇ０是常数项，因而由此求得的 ｐｇ则为原始

问题式（２１）的全局最优解．（证毕）
这里值得指出的是式（３２）给出的最优解，其中

２λ
１＋２λ

ｐｇ０部分为从历史中学习得到的知识，
１

１＋２λ∑
Ｎ

ｉ＝１

（αｉ－αｉ）ｘｇｉ部分则为从当前数据中学习获取的知识．
３３ 算法描述

根据３．２的推导和结论，本小节给出算法 ０Ｌ２
ＴＳＫＴＦＳ具体训练步骤如下：
历史总结阶段：

Ｓｔｅｐ１：设置模糊规则数 Ｋｈｉｓ，正则参数τｈｉｓ；
Ｓｔｅｐ２：利用ＦＣＭ算法得到历史场景的系统前件参数，进

而得到对应于回归模型的数据集 Ｄｈｉｓ＝｛ｘｇｉ，ｙｉ｝，
ｉ＝１，２．．．，Ｎ；

Ｓｔｅｐ３：式（１２）求解得到拉格朗日乘子λ＋ｈｉｓ以及λｈｉｓ；
Ｓｔｅｐ４：根据Ｓｔｅｐ３得到的λ＋ｈｉｓ以及λｈｉｓ，并利用式（１７）求

得 ｐｈｉｓ；

迁移学习阶段：

Ｓｔｅｐ５：设置模糊规则数 Ｋ＝Ｋｈｉｓ，正则参数τ及平衡参
数λ，ｐｇ０＝ｐｈｉｓ；

Ｓｔｅｐ６：继承历史模型的前件参数，并利用历史场景系统
的前件参数得到当前场景系统的回归数据集：

Ｄｃｕｒｒｅｎｔ＝｛ｘｇｉ，ｙｉ｝，ｉ＝１，２．．．，Ｎ；

Ｓｔｅｐ７：利用式（２３）求解得到拉格朗日乘子α及α；

０Ｌ２ＴＳＫＴＦＳ生成阶段：

Ｓｔｅｐ８：根据Ｓｔｅｐ７所得α及α，并利用式（３２）可得 ｐｇ；
Ｓｔｅｐ９：根据学习得到的后件参数和继承的前件参数生

成０阶 Ｌ２型迁移学习ＴＳＫ模糊系统．

４ 实验研究

４１ 实验设置

为对本文所提之０Ｌ２ＴＳＫ迁移模糊系统性能进行
验证与评估．本文将从两个方面进行实验比较：

（１）本文方法与经典的０阶Ｌ２型 ＴＳＫ模糊系统（０
Ｌ２ＴＳＫＦＳ）进行了性能比较；

（２）本文方法与相关的具有迁移能力的回归方法

进行了比较．
为方便实验描述，对实验中所涉及的有关符号给

出相应的定义，详见表２．
表２ 本文所涉及的相关符号定义

相关符号 定义

Ｄ１ 历史场景采样数据集

Ｄ２ 当前场景采样训练数据集（含信息缺失）

Ｄ２－ｔｅｓｔ 当前场景采样测试数据集

ｒ 当前场景和历史场景相关联系数

ＦＳ（Ｄ１）
经典０Ｌ２ＴＳＫＦＳ方法基于历史场景数据集
构建的模糊系统

ＦＳ（Ｄ２）
经典０Ｌ２ＴＳＫＦＳ方法基于当前场景数据集
构建的模糊系统

ＦＳ（Ｄ１＋Ｄ２）
经典０Ｌ２ＴＳＫＦＳ方法基于历史场景与当前
场景数据集构建的模糊系统

ＴＦＳ（Ｄ２＋历史知识）
提出的迁移模糊系统基于当前场景数据和

历史知识构造的模糊系统

为对本文的实验结果进行合理评价，本文选用文

献［１３］中的评价指标如下：

Ｊ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
ｙ′ｉ－ｙ( )ｉ ２

∑
Ｎ

ｉ＝１
ｙ′ｉ－珋( )ｙ槡 ２

（３３）

Ｊ越小则表示泛化能力越好．
在实验中，相关可人工设定的参数一律采用以下

标准：（１）有关模糊规则数 Ｋ，正则参数τ以及平衡参
数λ的取值均采用交叉验证的方式获取；（２）本文采用
ＦＣＭ算法得到系统前件部分的空间划分．

实验环境：实验硬件平台为 ＩｎｔｅｌＰｅｎｔｉｕｍ×２ＣＰＵ，其
主频为１６ＧＨｚ，内存为１ＧＢ．编程环境为ＭＡＴＬＡＢ７０．
４２ 本文方法与经典０Ｌ２ＴＳＫＦＳ性能比较
４．２．１ 合成数据集

为了体现本文方法之优势，本文通过表３给出相关
的历史数据以及当前场景数据的生成函数．

表３ 相关数据源生成函数定义

定义函数 功能

历史数据源 Ｙ＝ｆ（ｘ）＝ｃｏｓ（ｘ）ｘ 产生Ｄ１

当前场景数据源 ｙ＝ｒＹ＝ｒｆ（ｘ）
产生Ｄ２
及Ｄ２－ｔｅｓｔ

ｘ取值范围 ｘ∈［－１０，１０］

根据表３，首先通过函数 Ｙ生成４００个数据对作为
Ｄ１．其次，利用函数 ｙ分别生成１４２个数据对和２００个
数据对用以构成Ｄ２和Ｄ２－ｔｅｓｔ．为了构造合理的信息缺
失场景，本文在 Ｄ２的基础上，令数据对在输入采样区
间［－７２，－５６］和［０，２］内产生信息缺失．同时，为了
构造相似场景，本实验设置 ｒ分别为 ０９、０８５、０８、
０７５以及０７．图２（ａ）为 ｒ＝０８５时Ｄ１和Ｄ２数据集的
生成函数，图２（ｂ）为 ｒ＝０８５时，Ｄ１和 Ｄ２的数据集的
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具体构成．实验结果如表４和图３所示．

表４ 在当前场景测试集的泛化性能（Ｊ０）比较

ｒ
０Ｌ２ＴＳＫＦＳ ０Ｌ２ＴＳＫＴＦＳ

ＦＳ（Ｄ１） ＦＳ（Ｄ２） ＦＳ（Ｄ１＋Ｄ２） ＴＦＳ（Ｄ２＋历史知识）
０．９ ０．１２２０ ０．２９２７ ０．０８９０ ０．０３８３
０．８５ ０．１７０９ ０．２９８７ ０．１４４３ ０．０５７７
０．８ ０．２４８５ ０．２９２３ ０．２０７３ ０．０８２７
０．７５ ０．３３０２ ０．２９２５ ０．２５３３ ０．１４２１
０．７ ０．４２３０ ０．２９１１ ０．３４３２ ０．２１８３

根据表４和图３所示的合成数据集上的实验结果可得
到如下结论：

本文之方法在面对含信息缺失的场景时由于有效

地的利用了历史知识对当前场景的信息缺失部分进行

了信息弥补．这使得该方法较之其余三种基于不同数
据集构成的非迁移０阶Ｌ２型ＴＳＫ模糊系统有着更好的
拟合能力．此外，本文方法因只需历史知识（历史模型
参数）以及当前场景的数据即可建模，而并不需要历史

数据作为训练数据，因此，其在隐私保护方面也体现了

较大的优势．
４．２．２ 真实数据集

本部分利用发酵过程建模仿真实验来验证本文方

法较之于经典０阶ＴＳＫ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，取其中１～１６批共２２４组数据作为历史生产过程中
得到的经验数据（Ｄ１），并构造出历史模型 ＦＳ（Ｄ１）．其中
剩余的 １７～２１批共 ７０组数据中有 ４２组数据（１７～１９
批）在６～１２时刻存在数据丢失现象，本次实验将此４２
组数据作为采集到的当前场景训练集（Ｄ２）使用，并利用
其构建出系统ＦＳ（Ｄ２）．在这７０组数据中，剩余的２８组数
据（２０，２１批）信息完整，因此本文利用这２８组数据作为
测试集使用（Ｄ２ｔｅｓｔ）．其中：（１）输入参数分别为：发酵过
程的采样时间（ｈ），葡萄糖浓度（ＧｌｕｃｏｓｅＣｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ，
ＧＣ），菌体浓度（ＴｈａｌｌｉＣｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ，ＴＣ）以及谷氨酸浓度
（ＧｌｕｔａｍｉｃＡｃｉｄＣｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ，ＧＡＣ）；（２）输出参数分别为：
下一时刻的葡萄糖浓度（ｈ＋１）、菌体浓度（ｈ＋１）以及谷
氨酸浓度（ｈ＋１）．仿真实验结果如表５所示．

表５ 真实数据（发酵数据）上的泛化性能（Ｊ０）比较

输出

属性

０Ｌ２ＴＳＫＦＳ ０Ｌ２ＴＳＫＴＦＳ
ＦＳ（Ｄ１） ＦＳ（Ｄ２） ＦＳ（Ｄ１＋Ｄ２） ＴＦＳ（Ｄ２＋历史知识）

ＧＣ ０．４０８５ ０．４７１６ ０．３８７１ ０．２６９９
ＴＣ ０．８２４４ ０．９５９３ ０．７４０５ ０．４２５２
ＧＡＣ ０．３６６０ ０．４８２８ ０．３０８５ ０．１８９８

从表５的实验结果可以发现，其实验结果与上节中
合成数据的观察结果基本是一致的即本文的方法在信

息弥补方面较之其他建模方法有着更大的优势．
４３ 本文方法与相关迁移回归算法性能比较

在回归领域内，迁移学习的研究还不多见．为了进
一步评估本文建模方法的性能，本节将采用一个代表

性的迁移回归方法，即 ＨｉＲＢＦ算法［８］与本文方法进行
性能比较．本章节分别通过合成数据集实验以及真实
数据实验对两种方法作性能比较．
４．３．１ 合成数据集

本小节依旧采用４．２．１小节所设计的模拟数据集
及实验方案对ＨｉＲＢＦ算法及本文方法作出评价．表６给
出了相应的实验结果．
表６ 在当前场景模拟数据测试集下各模型之泛化性能（Ｊ０）比较

信息缺

失区间
ｒ

ＨｉＲＢＦ ０Ｌ２ＴＳＫＴＦＳ
Ｄ２ Ｄ１＋Ｄ２ ＴＦＳ（Ｄ２＋历史知识）

［７．２，５．６］
ａｎｄ
［０，２］

０．９ ０．２５５６ ０．１０９８ ０．０３８３
０．８５ ０．２６０２ ０．１５３４ ０．０５７７
０．７ ０．２６０８ ０．３５７７ ０．２１８３

虽然在文献［８］中，算法 ＨｉＲＢＦ描述为一种有效地
处理非线性回归的迁移学习方法，但是从表６的实验结
果表明，不管是仅利用当前场景数据（Ｄ２）还是同时利
用当场和历史场景数据（Ｄ１＋Ｄ２）进行建模，ＨｉＲＢＦ方
法在应对当前场景存在信息缺失的情况时，依旧会造

成系统某种程度的泛化性能下降的现象，究其原因在

于该算法仅是借用了历史场景的数据信息，而未能有

效地利用更高级的历史知识来应对信息缺失的问题．
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４．３．２ 真实数据集

本节将续用４．２．２小节所提供的发酵数据集对本
文方法与ＨｉＲＢＦ算法再次作出评价．结果如表７所示．

表７ 各算法于真实数据（发酵数据）上的性能（Ｊ０）比较

缺失时刻（ｈ）
输出

属性

ＨｉＲＢＦ ０Ｌ２ＴＳＫＴＦＳ
Ｄ２ Ｄ１＋Ｄ２ ＴＦＳ（Ｄ２＋历史知识）

６，８，１０，１２
ＧＣ ０．３６４６ ０．３５１０ ０．２６９９
ＴＣ ０．８５８２ ０．７０２６ ０．４２５２
ＧＡＣ ０．４４８９ ０．４１１７ ０．１８９８

从表 ７的结果显示，在真实的发酵数据集上，
ＨｉＲＢＦ算法的性能与模拟数据集上的性能表现基本是
一致的．

５ 结论

本文通过采用知识迁移的思想，针对多场景相关

联且某一场景信息缺失带来的模糊系统建模之挑战，

提出了具有知识迁移能力的０Ｌ２ＴＳＫ迁移模糊系统（０
Ｌ２ＴＳＫＴＦＳ）建模方法．本文方法有效地解决了当前场
景下采集到的新数据在一定范围内存在信息缺失造成

所构之模糊系统泛化性能下降的缺陷．另外，由于本文
方法不需要大量历史数据的支持，仅是继承简洁的历

史知识，使得本方法与生俱来就拥有了对历史数据的

隐私保护能力．通过对合成数据及发酵过程的仿真实
验，所获取得结果均明显的表示出本文方法较之其它

传统的建模技术具有更好的适用性．
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