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可解释的深度 TSK模糊系统综述

王士同，谢润山，周尔昊

（江南大学人工智能与计算机学院，无锡 214000）

摘 要：深度神经网络在多个领域取得了突破性的成功，然而这些深度模型大多高度不透明。而在很

多高风险领域，如医疗、金融和交通等，对模型的安全性、无偏性和透明度有着非常高的要求。因此，在

实际中如何创建可解释的人工智能（Explainable artificial intelligence，XAI）已经成为了当前的研究热

点。作为探索 XAI的一个有力途径，模糊人工智能因其语义可解释性受到了越来越多的关注。其中将

高可解释的Takagi‑Sugeno‑Kang（TSK）模糊系统和深度模型相结合，不仅可以避免单个TSK模糊系统

遭受规则爆炸的影响，也可以在保持可解释性的前提下取得令人满意的测试泛化性能。本文以基于栈

式泛化原理的可解释的深度TSK模糊系统为研究对象，分析其代表模型，总结其实际应用场景，最后剖

析其所面临的挑战与机遇。
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Survey of Interpretable Deep TSK Fuzzy Systems
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Abstract：While the existing deep neural networks have earned great successes in various application
scenarios，they are still facing black-box challenges that they are not very suitable for some application fields
such as healthcare，finance and transportation. Therefore，explainable artificial intelligence（XAI）has been
becoming a hot research topic in recent years. Among the existing XAI means，since fuzzy AI systems
have the impressive ability to achieve an excellent trade-off between performance and interpretability，
interpretable deep Takagi-Sugeno-Kang （TSK） fuzzy systems have been drawing more and more
attentions. We first state the concept of the classical TSK fuzzy systems，then give a comprehensive
overview of interpretable deep TSK fuzzy systems which are based on stacked generalization principle，
including their structures，representative models and application scenarios，and finally discuss their future
development direction according to their existing problems.
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引 言

近年来，深度神经网络在多个领域取得了实质性的突破并得到了重要应用，特别是在计算机视

觉［1‑2］、自然语言处理［3］和医学图像识别［4］方面都取得了巨大的成功。在深度神经网络中，最为主流的

结构是卷积神经网络［5］，生成式对抗神经网络［6］和残差神经网络［7］。由于传统模型追求的主要目标是

使模型与输入数据相匹配，也就是模型要能有效地学习输入数据的潜在分布规律，并能对未知数据做

出精准的预测。因此，在选择解决方案时，精确度通常是最重要的性能指标，而深度神经网络拥有从输

入数据中准确学习的出色能力，深度神经网络的研究热潮也正好满足了这种高精度要求。然而，这些

高精度的深度神经网络大多是高度不透明的，也就是说，人们无法弄清楚是输入数据中的什么信息使

它们得出了最终的预测［8‑9］，因此这些模型也被称为黑箱模型。具体来说，深度神经网络有着若干层完

全连接的神经元，第 1层致力于从输入数据中提取较简单的、低级的特征，然后在后续层中组合成更复

杂的、高级的、因而更有代表性的特征。尽管深度神经网络精准的建模能力令人印象深刻，但这种优点

往往与较高的系统复杂性有关。因为神经网络的高复杂度，人们往往无法理解深度神经网络是如何工

作的，也无法解读它们为什么会产生某种最终决策。事实上，现有的深度神经网络的有效性可能会因

为模型无法向人类用户解释它的决策而在某些应用领域受到限制，从而可能导致不安全和不正确的决

策。例如，在美国司法系统中用于累犯风险预测的 COMPAS模型就是典型的黑箱模型，它的作用是预

测某人在出狱/入狱后的一定时间内是否会被逮捕。由于人们无法弄清 COMPAS模型是如何得出最

后的决策，曾经发生过人们被错误地拒绝假释的案例［10］。不仅如此，COMPAS模型还被犯罪学家指责

有种族偏见［11］。

在当今社会，人们对模型的安全性、无偏性和透明性有着越来越高的需求，模型需要在必要时对其

最终决策进行解释［12］。例如，在由政府机构监管的领域，如医疗、金融和交通等，往往要求最终决策有

着高度的透明度。也就是说，在这些领域，必须证明模型没有使用或产生任何偏见，即无偏性。在其他

领域，例如高风险投资（如投资组合再平衡），或关键任务的应用（如电厂设定点选择），最终决策必须由

董事会所批准或由电厂的经营者所接受，然后他们对这些最终决策负责。因此，模型不仅需要追求高

的精度，还要针对其他辅助标准进行性能优化，如安全性、无偏性、透明性、隐私性和稳定性等。然而这

些辅助标准中的大多数往往不能完全量化，但是如果这个模型是可解释的，即是可解释的人工智能

（Explainable AI，XAI），它就能解释自己的推理过程和最终结果，人们就可以验证该推理和最终结果在

这些辅助标准方面是否合理和可采纳。

在机器学习背景下，XAI模型的可解释性被定义为模型向人类解释或以可理解的术语呈现其最终

决策的能力［13］。也就是说，通过模型的可解释性，人类可以知道模型是如何得出其最终决策的［14］。相

反，通过阐明模型内部程序或内部表示往往不能有效地提高模型的可解释性［15］。近年来，一些方法被

提出用以尝试解释深度神经网络，例如显著性图［16］，它能够可视化输入图像上每个元素对于最终决策

的重要程度，从而确定输入图像的哪一部分对深度神经网络的最终决策有最大的影响。然而，显著性

图只能找出影响最大的这部分输入图像，却无法告诉用户神经网络利用这部分输入图像做了什么。特

别是，多个类别的显著性图可能基本相同，此时显著性图将无法解释输入图像的同一部分为何对于不

同类别却有着相同的最终决策［10］。就像文献［10］中所阐述的：“创建第 2个（事后）模型来解释第 1个黑

盒子模型，这本身是有问题的，解释往往是不可靠的，而且可能是误导性的。……因为解释不可能完美

地忠实于原始模型。……这就导致了一个危险，即任何对黑箱模型的解释方法都可能是原始模型在部

分特征空间中的不准确表示。”因此，相比于构建新的模型去尝试解释黑盒模型，直接构建本质上可解

释的模型是更好的选择。这样一来，模型会提供自己的忠实于模型实际最终决策的解释。
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众所周知，基于模糊理论的模糊系统［17‑18］能够模仿人类的知识推理能力，将复杂的模糊问题清晰

化，所生成的模糊规则是可以被人类读懂和理解的 IF‑THEN语句，因此具有天然的可解释性。实际

上，模糊系统存在多种不同的可解释性，而本文重点研究的是语义可解释性。具体来说，语义可解释性

使用特定的程度语义值来描述输入特征，如｛很低、低、中等、高、非常高｝就是一组常用的语义值，这样

所得到的模糊规则的前件将具有清晰的语义可解释性。若无具体指明，下文的可解释性都指代语义可

解释性。此外，模糊系统已经被证明是一个通用逼近器［19］，因此能以任意精度逼近非线性函数，其性能

有着坚实的理论保证。模糊系统为处理不确定的数据、代表潜在的知识和展示推理过程提供了一个有

效的范式。因此，近年来基于模糊系统的模糊人工智能（Fuzzy AI）［20］得到了广泛的发展。为了改善最

初提出的模糊系统的性能，多个主流的模糊系统的变体被相继提出。例如，Mamdani型模糊系统［21］通

过给模糊系统中添加模糊化器和解模糊器，使得模糊系统得到了精确值的输出；Wang‑Mendel模糊系

统［22］给出了一种从数值数据中生成模糊规则的新方法。Takagi‑Sugeno‑Kang（TSK）模糊系统［17，23‑24］通

过在模糊系统中使用参数估计的方法来确定系统参数，以使得模糊规则的输出为精确值。作为最常用

的模糊系统，TSK模糊系统有着较好的非线性逼近能力，较简洁的规则形式和高可解释性。下面以

TSK模糊系统为研究对象，介绍以TSK模糊系统为基础发展而来的TSK人工智能（TSK AI）。

由于TSK模糊系统有着高可解释性，其最终决策可以被由训练过程得到的若干条模糊规则很好地

解释。此外，TSK模糊系统能很好地解决不确定问题，即可以对其他类型得模型难以表达的场景进行

有效地建模。特别是，当用户必须处理数据的缺乏问题或输入数据定义的不确定性时，TSK模糊系统

将成为一个非常有效的工具。因此，TSK AI被广泛应用于数据挖掘、工业控制和模式识别等领

域［25‑27］。依据TSK AI中对TSK模糊系统改进方式的不同，它们可以被大致分为 3类。

第 1类 TSK AI是对单个 TSK模糊系统使用不同优化方法提高其性能，以使得其能适应不同的应

用场景。例如，著名的自适应神经网络的模糊推理系统（Adaptive network‑based fuzzy inference sys‑
tem，ANFIS）［28‑29］使得模糊系统有了自学习能力；进化模糊系统（Evolutionary fuzzy system，EFS）［30］使

用遗传算法对模糊系统的参数进行优化，极大改善了 TSK模糊系统的精确度；区间 2型 TSK模糊系

统［31］将一类模糊集的不确定性问题建模为一类区间模糊数，增强了 TSK模糊系统应对于高不确定问

题的能力。其他的代表模型还包括：基于支持向量机的 TSK模糊系统［32］、多任务 TSK模糊系统［33］、基

于极限学习机的 TSK模糊系统［34］、以及可扩展的 TSK模糊系统［35］等，它们都在不同的学习任务中很

大地增强了 TSK模糊系统的性能。然而，由于维度诅咒问题［36‑37］的存在，单个 TSK模糊系统的精确度

和可解释性容易受到规则爆炸问题的影响，尤其是面对近年来出现的大规模高维数据。

第 2类 TSK AI是将模糊系统和深度神经网络相结合，以增强深度神经网络的可解释性或处理不

确定性问题的能力，构成基于神经‑模糊混合的 TSK模糊神经网络。这类 TSK AI的主要创新之处是：

利用模糊数的概念来表示神经网络的权重，或用模糊逻辑单元取代神经网络中的感知器，或用模糊系

统训练神经网络的参数。例如，文献［38］通过将区间 2型 TSK模糊系统和神经网络相结合，提出一种

简化的区间 2型模糊神经网络，在不确定性问题中取得了更好的测试性能和更低的计算复杂度。文献

［39］提出了TSK型卷积递归模糊网络（TSK‑type convolutional recurrent fuzzy network，TCRFN），它将

TSK模糊系统和卷积递归神经网络相结合，提高了网络处理脑电图 EEG信号里噪音的能力；文献［40］
将 1组带有小波函数的TSK模糊系统和模糊小脑模型神经网络相结合，所提出的模型在不确定的非线

性系统中取得了比其他神经网络模型更优越的性能；文献［41］提出一种模糊神经网络技术，可以从给

定的输入和输出数据集中提取TSK型模糊规则，以用于后续的系统建模。相比于TSK模糊系统，尽管

TSK模糊神经网络的性能得到了很大提高，但是它们的整体结构仍然属于深度神经网络这个黑箱模型

的范畴，所以模型的可解释性在一定程度上被削弱了。
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第 3类 TSK AI是使用集成的方式来组织多个 TSK模糊系统，以获得更好的性能。依据组合方式

的不同，可以概括如下：

（1）宽度结构。宽度TSK模糊系统将若干个TSK模糊子系统在宽度层面上进行集成，以保持快速

的并行/增量学习过程以及高可解释性。具体来说，一方面一般的集成策略［37］（例如，Bagging和 Boost‑
ing）经常被用于有效地结合若干个 TSK模糊子系统，然后在所有子系统上的输出使用常用的聚合策

略，如平均法、加权法和多数投票法，来得到整个结构的最终输出。为了增强在TSK模糊子系统之间的

多样性，Bagging［42‑43］对原始训练数据集进行随机采样，作为新的训练数据集，以减少不同 TSK模糊子

系统之间的关联性。而 Boosting［44‑45］依次训练每个新的 TSK模糊子系统，并且更加关注那些在前一个

TSK模糊子系统中表现不理想的训练实例。另一方面，除了 Bagging和 Boosting，研究人员还提出了许

多新的方法来构建有效的TSK模糊系统的宽度集成。例如，文献［46］提出了利用 1个一阶TSK模糊模

型来聚合多个 TSK子系统的输出，而不是使用传统的线性聚合方法，如平均法。文献［47］通过计算相

应输出的权重，使用 TSK模糊系统来动态选择有能力的子分类器，然后通过多数投票或可调融合算法

将这些被选中的子分类器的输出聚合为最终输出。在笔者最近的工作［48‑49］中，一方面基于模糊知识退

出的概念［48］提出了由多个 TSK模糊子系统组成的宽度集合结构（Wide learning based TSK fuzzy classi‑
fier，WL‑TSK），它很好地模拟了人类的知识丢弃过程。WL‑TSK最后对所有的TSK子系统使用平均

法、加权法或多数票法来得到最终输出，WL‑TSK可以获得令人满意的分类性能，并具有高可解释性。

另一方面，文献［49］通过使用动态正则化模仿人类思维过程中对知识的鲁棒使用，设计了一种称为

KAT的新型知识对抗训练方法，以实现零阶 TSK模糊分类器增强的泛化性能、可解释性和快速训练，

最后将多个知识对抗零阶TSK模糊子分类器进行宽度集成来获得最终输出。

（2）深度结构。依据文献［50］中的猜想，深度神经网络在处理复杂问题上的成功在于：①深度神经

网络的深层结构可以捕捉到输入数据的高级的抽象的特征，并以逐层的方式很好地描述输入数据集的

特征；②神经网络有着足够高的模型复杂度，即大量的网络可训练参数。这意味着深度学习模型的构

件不一定要局限于神经网络。类似的建模思想以前在层级模糊系统中也有过研究［51］，层级模糊系统最

初是为了克服模糊系统在处理高维问题时的缺点而提出的，它的通用逼近性已经在文献［52］中得到了

证明，并在文献［53‑54］中得到了进一步的发展，这意味着层级模糊系统的性能已经有了十分坚固的理

论保证。一般来说，层级模糊系统由许多低维模糊子系统组成，这些子系统以逐层连接的方式进行连

接，这些连接方式主要分为递增式、聚集式和级联式，如图 1所示。层级模糊系统近年来的进展可以总

结如下：文献［55］提出了一个可扩展的模糊系统框架，该框架通过使用层级表示法来考虑模糊规则的

优先级；文献［56］提出一个自适应层级模

糊系统，它有利于调整一些控制器的一些

参数，同时减少每个处理器中输入变量和

模糊规则的数量。其他经典的层级模糊系

统 还 包 括 文 献［51，57 ‑ 58］。 尽 管 层 级

TSK模糊系统有效地解决了模糊系统遇

到高维数据时产生的规则爆炸问题，然而

层级 TSK模糊系统的中间变量（即，每个

TSK模糊子系统的输出）却变得难以理

解，因此中间层和输出层的模糊规则的可

解释性也被降低了。特别是，因为前 1层
图 1 层级TSK模糊系统的结构

Fig.1 Structures of hierarchical TSK fuzzy systems
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的输出被当成当前层的输入，这种可解释性上的困难随着层级TSK模糊分类器中层数的增加而变得严

重起来。图 1（c）中的级联式层级模糊系统虽是深度结构，但其并没有使用深度学习的方法进行优化，

因此很难保持良好的泛化性能。为了解决层级结构的可解释性因中间变量变差的问题，同时提高层级

结构的泛化性能，最近一系列深度模糊系统在层级模糊系统的基础上以深度学习的方式被开发出来。

这类深度模型使用栈式泛化原理［59］来提升模型性能，并将深度学习里的方法引入模糊系统中，从而摆

脱了对深度神经网络的依赖，并且保持了模糊系统的高可解释性。因此，这类可解释的深度 TSK模糊

系统［60‑62］正在成为探索新的深度学习模型的一个有希望的潜在途径。

近年来，以深度模糊系统为研究对象的综述类文章受到了研究人员越来越多的关注。例如，文献

［63］通过分析模糊系统的发展历程和近年来的研究进展，总结出在大数据时代下，结合模糊系统的可

解释性和深度神经网络的学习能力将是未来解决高维数据问题的有力途径。文献［64］总结了模糊系

统和神经网络的发展历程，并分析了两者在脑科学上的联系，最后得出两者的结合将会是脑综合研究

领域中一个十分有潜力的尝试。文献［65］讨论了神经网络和模糊系统两者结合的优点，然后介绍了由

两者结合得到的模糊神经网络在工业上的应用情况。可以看出，当前关于深度模糊系统的综述文章基

本以深度模糊神经网络为研究对象，而本文的研究重点则是基于栈式泛化原理的深度模糊系统，其目

的是在保持可解释性的前提下取得令人满意的测试泛化性能。而在实际应用中，相比于训练性能，测

试泛化性能往往更为重要，这也增强了基于栈式泛化原理的深度模糊系统的实际应用能力。以此为出

发点，本文总结了深度模糊系统的代表模型、应用场景和未来发展趋势。

1 TSK模糊系统

作为最常用的模糊系统，TSK模糊系统［17，23‑24］的模糊规则（以第 k条为例）的形式可以表达为

If x1 is Ak1 and x2 is Ak2 and … and xd is Akd

Then yk= fk ( x ) k= 1，2，…，K
（1）

式中：x1代表输入向量 x的第 1个特征；Aki代表第 k条规则在第 i个输入特征 xi上的前件模糊集；fk ( x )代
表第 k条规则的后件；K代表模糊规则的数量；and代表模糊操作符；d是输入向量 x=[ x1，x2，…，xd ]T的
特征数量。所有这些模糊规则构成了一个模糊知识库［48‑49］，其中每个模糊规则都可以被看作是一块模糊

知识。可以看出，式（1）中的 If‑Then模糊规则和人类的语言非常接近，也就是说模糊规则可以被人类直

接读懂和理解，因此 TSK模糊系统有着高可解释性［66‑68］。除了式（1）中的模糊规则外，还有如式（2）和

式（3）中的其他模糊规则形式，它们的特点是带有用于评估模糊规则重要程度的指标。

If x1 is Ak1 and x2 is Ak2 and … and xd is Akd

Then yk= fk ( x )
confidence= rk，support= sk k= 1，2，…，K

（2）

式中 rk 和 sk 分别代表模糊规则的置信度和支持度，是两个最常用的评估模糊规则重要程度的统计

指标［69］。

If x1 is Ak1 and x2 is Ak2 and … and xd is Akd

Then yk= fk ( x ) with CF k k= 1，2，…，K
（3）

式中 CF k代表模糊规则的规则权重（即不确定度），用于综合地评估模糊规则的重要程度［70］。借助于式

（2）和式（3）中的评估指标，人们可以从模糊系统得到的所有规则中找出较为重要的模糊规则，依据这

些较为重要的模糊规则来对模糊系统的最终决策进行解释。由于参与解释的模糊规则数量的减少，模

糊系统的可解释性得到了提高。
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通常来说，TSK模糊规则的前件模糊集Aki使用高斯函数作为其模糊隶属度函数，即

ϕki ( xi )= exp (-( xi- cki )2

δki ) （4）

式中：cki和 δki分别代表高斯隶属度函数的中心和带宽；xi代表输入向量 x的第 i个特征。依据文献［71‑
72］，TSK模糊系统的输出可以表示为以下两种方式。

（1）经过解模糊处理

Y=∑
k= 1

K ϕk ( x )

∑
l= 1

K

ϕl ( x )
fk ( x )= ∑

k= 1

K

ϕ͂k ( x ) fk ( x ) （5）

（2）没有经过任何解模糊处理

Y=∑
k= 1

K

ϕk ( x ) fk ( x ) （6）

式中 ϕk ( x )=∏
i= 1

d

ϕki ( xi )，此时模糊操作符 and使用相乘操作来实现。大多数时候，TSK模糊系统的后

件 fk ( x )有不同的两种表达形式：一种是待定常数 fk ( x )= pk0；另一种是线性函数，即 fk ( x )= pk0 +
pk1 x1 +⋯+ pkd xd。前者的 TSK模糊系统被称为零阶 TSK模糊系统［73］，后者的 TSK模糊系统被称为

一阶 TSK模糊系统［60］。很明显，零阶 TSK模糊系统有更加简单的后件形式。TSK模糊系统已经被证

明是一个通用逼近器［23］，并在实际生活和工业生产中得到了广泛的应用［25‑27］。

TSK模糊系统的基本特征之一就是可解释性。正如 Kuncheva［66］所指出的：“一旦可解释性被作为

对系统的要求而被否定，模糊分类器就会落入众多以其性能来判断的其他设计中。这些设计包括统计

分类器和神经网络，而模糊分类器很难成为它们的最佳对手。”可以看出，与深度神经网络相比，可解释

性是 TSK模糊系统的一大优势。影响模糊系统可解释性的相关关因素［74］可以总结如下：（1）模糊分区

的可解释性；（2）基于模糊规则的系统的规模；（3）IF‑THEN规则的复杂性；（4）推理过程和解模糊处理

的简易性。

目前，对于模糊系统来说，常用的可解释性评价指标［66，75］可以总结如下：（1）模糊规则的数量，更少

的模糊规则通常意味着更高的可解释性；（2）模糊规则包含的特征数量，即模糊规则的长度，更短的模

糊规则通常意味着更高可解释性，这也是短规则受到研究人员青睐的原因［71，76］；（3）模糊规则的后件复

杂度，更简单的模糊规则后件形式通常意味着更高的可解释性，例如后件形式更为简单的零阶 TSK模

糊规则通常比一阶TSK模糊规则有着更高的可解释性［77］。

具体来说，零阶 TSK模糊系统的分类性能比一阶 TSK模糊系统要差［62］。然而，与一阶 TSK模糊

系统相比，零阶TSK模糊系统具有更简洁的可解释性。因为每条模糊规则的后件部分只涉及一个参数

pk0，因此 pk0/ max
k
( | pk0 | )的正负值可以明确地解释为支持或反对被归入第 k类的确定度。相反，一阶

TSK模糊系统很难对每条模糊规则的后件部分所涉及的（d+1）个后件参数作出明确的解释。

关于如何确定TSK模糊规则的前件部分（即模糊隶属度函数的参数 cki 和 δ ki），有多种方法已经被提

出。例如Wang‑Mendel方法［78］和基于聚类的方法［79‑80］，如模糊 C均值聚类（Fuzzy c‑means clustering，
FCM）［81］，这些方法可以保证 TSK模糊规则前件的可解释性。此外，在最近的工作中［24，48，62，71，76，82］，一

种快速确定模糊规则的语义前件的方法被提出，即使用固定的语义分区来确定模糊前件。该方法首先

将输入数据的每个特征分为 5个相等的部分，然后生成 5个中心分别固定在｛0，0.25，0.5，0.75，1.0｝的

模糊隶属函数，这 5个中心分别与 5个明确的语义值一一对应，例如：｛很低、低、中、高、非常高｝。这些

语义值之间虽然有时很难划清他们的界限，但它们的含义一般都是可以被正确理解的，不会引起误会。
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因此每个模糊规则的前件部分可以通过随机选择这 5个模糊隶属度函数中的一个来生成，以使得每个

模糊规则的前件具有高可解释性。使用固定的语义分区的另一个原因是，这样的做法更加符合人们表

达问题的方式，例如人们常说某件事发生的可能性“比较小”，而不习惯于使用一个具体的数来指出程

度的大小，并且在多数情况下人们很难给出一个表示程度大小的数。

传统上，TSK模糊规则的后件部分可以由一些流行的梯度下降算法［83］求解，即根据输入数据的标

签和 TSK模糊系统的输出之间的差异来反复迭代确定，然而当输入数据有很大的规模时，训练过程通

常是非常耗时的。因此，为了加快 TSK模糊系统的训练过程并提高其性能，许多有效的学习算法已经

被提出［84‑88］。例如，最小二乘法［84］、伪逆法［85］或极限学习机（Extreme learning machine，ELM）［89］。此

外，依据最近关于最小学习机（Least learning machine，LLM）［86‑88］的工作，证明了 ELM和岭回归的等价

性，从而 LLM成为比 ELM的最初伪逆版本更灵活的解法。因此，LLM可以一次性快速求解模糊规则

的后件参数，从而有效地避免了耗时的训练过程。LLM的有效性已经得到了广泛的验证［60‑62］。

2 可解释的深度 TSK模糊系统

相比于TSK模糊系统的其他变体结构，可解释的深度TSK模糊系统有着以下 4点明显的优势：

（1）与单个TSK模糊系统相比。面对复杂或者高维输入数据，为了取得令人满意的分类性能，单个

TSK模糊系统通常需要大量的模糊规则，而过多的模糊规则不可避免地降低了模糊系统的可解释性。

因此，单个TSK模糊系统的性能和可解释性很容易受由维度诅咒［36‑37］引发的规则爆炸问题所影响。相

反，因为可解释的深度 TSK模糊系统可以通过不断加深其结构来增强其分类性能，所以其包含的 TSK
模糊子系统可以使用相对少的模糊规则。具体来说，在相同学习任务下，借助栈式泛化原理［59］、深度结

构和深度学习的方法，可解释的深度 TSK模糊系统可以学习到原始输入样本里高级的抽象的特征，因

此所需的模糊规则数量往往要比单个TSK模糊系统要少得多，从而有着更高的可解释性。

（2）与宽度TSK模糊系统相比。虽然宽度TSK模糊系统通常有着更高的可解释性，但是可解释的

深度 TSK模糊系统可以从原始输入特征中学习到更加高级的和抽象的特征，因此可解释的深度 TSK
模糊系统可以处理更为复杂的学习任务。

（3）与深度模糊神经网络相比。可解释的深度 TSK模糊系统的每个子系统都可以借助 LLM［86‑88］

实现只需要 1次的快速训练，因此其整个结构不需要像深度模糊神经网络那样使用基于反向传播的梯

度下降算法［83］来反复迭代其网络参数，从而保持了快速训练的优势，也避免了如梯度消失［90］等问题的

产生。此外，它的分类性能可以随着深度的增加（即TSK模糊子系统数量的增加）不断地增强。层数的

增加也可以被视为是一种增量学习，使得深度 TSK模糊系统可以动态地更新其网络结构，以适应不同

难度的学习任务，而不需要像模糊神经网络那样重新训练整个网络结构，这大大增强了其实用性。

（4）与层级模糊系统相比。可解释的深度 TSK模糊系统通常是将若干 TSK模糊子系统在栈式泛

化原理［59］下进行栈式堆叠得到的，每个 TSK模糊子系统依旧保持着单独训练的方式和高可解释性。

因此，整个结构训练完成之后，可以根据不同需求选取不同层的 TSK模糊子系统得到的模糊规则来对

整个结构的最终决策进行解释，这使得整个结构都具有良好的可解释性。此外，借助于深度学习里的

方法，可解释的深度 TSK模糊系统通常可以取得更好的泛化

性能。

栈式泛化原理最早由文献［59］提出，是一种提高模型泛化

能力的深度集成方法，其核心思想是利用前一层模型的输出来

提高当前层模型的泛化性能。实现栈式泛化原理的方式有很

多，其中一种最为经典的方式如图 2所示。栈式泛化原理首先

在第 1层分别训练了若干个弱分类器，然后将第 1层分类器的

图 2 栈式泛化原理

Fig.2 Stacked generalization principle
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输出作为第 2层分类器的输入，以提高第 2层分类器的泛化性能。此外，栈式泛化原理可以在每一层训

练不同类型的分类器，这大大增强了其实用性。尽管栈式泛化原理没有 Bagging和 Boosting［37］那么流

行，但它的有效性已经在提高无监督学习和有监督学习的性能方面得到了证明。此外，栈式泛化原理

可以通过不断地打开原始输入空间的流形结构来保证其增强的泛化能力。更为重要的是，栈式泛化原

理可以有效地避免去解决一个困难的非凸优化问题，而目前大多数的深度学习方法却都困扰于这个问

题。因此，从这个角度来看，将栈式泛化原理引入建立深度TSK模糊系统中是十分合适。近年来，可解

释的深度TSK模糊系统因其优越的分类性能和高可解释性得到了研究人员越来越多的关注，其中的代

表模型可以总结如下。

为了改善传统的层级 TSK模糊系统的中间变量难以解释的问题，可解释的深度 TSK模糊系统首

先在文献［62］中被提出。具体来说，基于栈式泛化原理，作者提出了一种新颖的深度 TSK模糊分类器

D‑TSK‑FC。如图 3所示，D‑TSK‑FC栈式堆叠了若干个零阶TSK模糊子分类器，除了第 1个子分类器

建立在原始输入数据外，剩下的子分类器的输入都设置为原始输入数据加上前一个子系统输出的随机

偏移。此外，D‑TSK‑FC借助三重简洁的模糊规则，即随机选择的原始特征加上固定的语义分区、随机

的规则组合和相同的子分类器输入空间，实现了增强的分类精度和高可解释性。通过引入深度学习的

技术，D‑TSK‑FC改善了传统层级TSK模糊系统的分类性能和可解释性。

在 D‑TSK‑FC提出之后，可解释的深度 TSK模糊系统吸引了越来越多研究人员的关注。例如，文

献［61］通过将零阶 TSK模糊分类器以一种特殊的堆叠方式组装起来，提出了一种可解释的高阶深度

TSK模糊分类器 DHO‑TSK。相比于高阶 TSK模糊分类器，DHO‑TSK不仅有着更好的可解释性，而

且它理论上等价于 1个高级TSK模糊分类器。DHO‑TSK的结构如图 4所示。从图 4可以看出，它的每

层都包含 1个零阶TSK子分类器，除了第 1层的输出是第 1个子分类器的输出外，其余层的输出都是当

前层子分类器的输出乘上对应的随机选中的原始特征，再加上前一层子系统的输出。这样一来，DHO‑
TSK实现了令人满意的分类性能和高可解释性。

图 3 D‑TSK-FC的结构

Fig.3 Structure of D-TSK-FC

图 4 DHO-TSK的结构

Fig.4 Structure of DHO-TSK
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文献［60］首先提出了 1个基于输出扰动的对抗 TSK模糊分类器 TSKa，在理论上 TSKa有着增强

的泛化性能。然后，基于栈式泛化原理，作者将若干个 TSKa进行栈式堆叠，得到 1个深度对抗 TSK模

糊系统 DSA‑FC，其结构如图 5所示。除了第 1个子分类器外，其余的子分类器不仅利用了原始输入数

据，还同时利用到了前一个子分类器的平滑梯度信息 G，用以避免在各层输入数据空间的生成中出现不

均匀现象。DSA‑FC在分类精度、抗噪性能和可解释性方面都取得了令人满意的结果。

文献［91］为了解决 DSA‑FC［60］存在的面对大

规模数据时训练速度慢的问题，开发了一种针对

DSA‑FC的快速训练算法 FTA。FTA的训练工作

流程如图 6所示。FTA首先在每个子对抗模糊分

类器的所有模糊规则中选出前 k条模糊规则（见图

6中虚线圆里的模糊规则）。然后从这些选择的模

糊规则中生成一阶平滑的梯度引导信息。最后根

据这些信息快速更新当前的输入，也就是说，这些

信息将加入到下一层子分类器的输入中。FTA在

理论上能提高 DSA‑FC的泛化能力，同时实验上表

明了其对DSA‑FC加速能力的有效性。

文献［71］提出一种基于共享语义模糊规则的深

度TSK模糊分类器HID‑TSK‑FC，其结构如图 7所
示。HID‑TSK‑FC使用栈式结构堆叠了若干个TSK模糊子分类器，除了第 1个子分类使用零阶TSK模

糊系统，其余的子分类器均使用特殊的TSK模糊系统，即将前面所有子系统的输出对原始的输入数据进

行扩维处理，以打开输入空间的流形结构，并体现到模糊规则的后件形式中。为了取得更好的分类的性

能，HID‑TSK‑FC使用梯度下降法来更新后件里的所有参数。此外，HID‑TSK‑FC在数学上等价于 1个
具有共享可解释语言模糊规则的新型TSK模糊分类器，因此其每一条模糊规则都是可解释的。

文献［92］提出一种基于栈式堆叠结构的深度TSK模糊分类器 SHFA‑TSK‑FC，以解决现有层级式

模糊分类器在解释中间层变量和模糊规则方面的不足。图 8给出了 SHFA‑TSK‑FC的结构。SHFA‑
TSK‑FC每一层的模糊子分类器的输入都设置为原始输入样本的所有输入特征加上前一层的模糊子分

图 5 DSA‑FC的结构

Fig.5 Structure of DSA-FC

图 6 FTA-FC的训练工作流程

Fig.6 Training workflow of FTA-FC

图 7 HID-TSK-FC的结构

Fig.7 Structure of HID-TSK-FC
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类器的输出。这样做的好处是，这些扩维后的输入特征可以从本质上打开原始输入空间的流形结构，

从而增强模糊子分类的分类性能。因此，SHFA‑TSK‑FC实现了增强的分类性能和高可解释性。

文献［93］借助于栈式泛化原理，通过在深度集成中对少数类及其问题区域栈式堆叠若干个零阶

TSK模糊子分类器，提出了一种深度 TSK模糊分类器 IDE‑TSK‑FC，用以处理不平衡数据分类任务。

IDE‑TSK‑FC的结构如图 9所示。从图 9可以看出，除了第 1个零阶 TSK模糊子分类器是建立在原始

训练数据集外，后续的所有零阶 TSK模糊子分类器都被逐层堆叠在原始训练数据集中由 K近邻（K‑
nearest neighbor，KNN）识别的问题区域和之前所有子分类器的平均输出上。借助于栈式泛化原理［59］，

IDE‑TSK‑FC在类不平衡问题上实现了良好分类性能和高可解释性。

文献［94］提出一种多视角深度 TSK模糊系统 DVR‑TSK‑FS用于检测癫痫性脑电信号，其结构如

图 10所示。依据图 10，DVR‑TSK‑FS使用栈式泛化原理堆叠了若干个 1阶TSK模糊子分类器，每个子

分类器都构建在 p个不同视角下的数据集上。此外，除了第 1个子分类器构建在 p个原始数据集上外，

其余的子分类器使用前面所有子分类器的输出对 p个原始数据集进行了扩维处理。相比于单视角的模

糊系统，DVR‑TSK‑FS在检测癫痫性脑电信号上取得了更好的效果。

除了可解释的深度TSK模糊系统外，以其他模糊系统为基本构件的可解释的深度模糊系统也得到

了广泛的发展。其代表模型包括文献［78］依据栈式泛化原理，提出了一种可解释的深度Wang‑Mendel
模糊系统 DFRBCS，DFRBCS采用逐层堆叠的构建方式，每层子系统的输入是通过对前一层所有模糊

子系统的输出进行洗牌和滑动窗口操作产生的。滑动窗口的使用既实现了降维的效果，也最大限度地

保持了原始的输入特征，因此取得了良好的分类性能和可解释性。文献［95］使用卷积操作进行特征提

图 9 IDE-TSK-FC的结构

Fig.9 Structure of IDE-TSK-FC

图 8 SHFA-TSK-FC的结构

Fig.8 Structure of SHFA-TSK-FC
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取，逐层构建了一种可解释的深度Wang‑Mendel模糊系统 DCFS。DCFS的第 1层包含若干弱的子分

类器，它们使用卷积操作（1个移动窗口）在原始输入数据中提取特征。然后，第 2层以相同的方式构建

在第 1层子分类器的输出上面，逐层重复这个过程，直到达到满意性能或最大层数。DCFS在拟合真实

香港股票市场数据上取得了令人满意的性能。

在实际应用方面，因为可解释的深度模糊系统可以在保持可解释性的前提下取得令人满意的测试

泛化能力。在实际应用中，测试泛化能力往往比训练性能更为重要。因此，以 TSK模糊系统及其他模

糊系统为基本构件的可解释的深度模糊系统在以下方面已经得到了重要的应用：

（1）中小规模数据集、数据缺乏和不平衡问题。在关注与可解释的深度模糊系统相关的鲁棒性属

性时，首先要考虑的是它们在提取领域内密度较低的中小规模数据集中信息时的有效性，即所谓的“缺

乏数据”问题［96］。原因很简单：通过沿着输入数据原始特征的总体领域定义模糊前件的语义空间，模糊

前件可以对输入空间进行整体覆盖。此外，当前件模糊集之间存在相互重叠时，建模的信息颗粒之间

可以获得一个更为平滑的过渡。除了缺乏数据问题之外，可解释的深度模糊系统在处理不精确和不确

定数据方面也非常有效［62，92］。此时，模糊分区的定义以及隶属函数的灵活性是十分重要的，例如，可以

使用传统的Ⅰ型模糊集的不同扩展来增加表示中的额外自由度［97］。

（2）社会网络分析问题。在过去的几年里，由于社会媒体互动的增加，社会网络分析已经成为一个

热门话题。企业和学术界对这些关系的概念化、模型化、分析、解释和预测非常感兴趣。社会网络分析

所基于的图论与模糊集理论之间存在着自然的联系，这允许模糊系统提供一种更容易和更强大的方式

来表达这些网络中节点之间的关系。此外，一些研究已经讨论了基于模糊集的社会数据的理论、概念

模型和实际应用［98］。

（3）金融。金融数据的固有不确定性造成了人们难以对其规律进行准确的预测，同时金融领域也

急切需要可解释的模型，以便于用户可以放心地使用。在金融环境中，理解输入和输出是如何相互关

联对于能够做出操作性和战略性的决策至关重要。因此，可解释的深度模糊系统已经成功应用于许多

金融领域，例如股票走势预测［95］。

（4）医学。医学应用中的任何决定对于医生和病人来说都至关重要，因此医生采取的任何行动都

必须有十足信心。这意味着在这种情况下使用的任何决策支持系统必须是可信的和透明的。换句话

说，它必须向医生和病人解释某项诊断背后的原因，即模型必须是可解释的。在这个意义上，可解释的

深度模糊系统将是合适的选择［27，99］。

（5）入侵检测系统。信息系统的广泛使用和建立安全策略和规则的需要，使不想要的系统访问被

区分开来。其中，可解释的深度模糊系统有着广阔的应用前景，原因可归结如下。首先，入侵检测问题

有一个共同的结构，事实上它们是由数字数据描述的，因此清晰的阈值会导致低的检测精度。此外，合

法行为和异常行为之间的界限本身是模糊的。换句话说，入侵行为中的微小变化可能不会被识别，而

图 10 DVR-TSK-FS的结构

Fig.10 Structure of DVR-TSK-FS
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正常情况下的微小偏差可能会产生一个错误的警报［60，91］。

综上所述，近年来，可解释的深度TSK模糊系统得在理论、模型和实际应用方面都得到了广泛的发

展。但其还面临着以下的挑战和机遇：

（1）更复杂数据的处理能力。虽然可解释的 TSK模糊系统在面对中小规模数据集上有竞争性优

势，但面对大规模数据集的性能还有进一步的探索空间。深度神经网络的成功经验已经证明了越深的

结构和越多的参数量是处理复杂问题的关键。借助残差神经网络［100］，深度神经网络解决了梯度消

失［90］问题，因此其层数可以轻松实现几十层甚至是上百层，以帮助其在大规模的和更具挑战性的数据

集上取得令人满意的精确度。然而，现阶段的可解释的深度TSK模糊系统往往采用逐层训练和栈式堆

叠的方式来加深其层数，因此其结构大多在 10层以下。虽然更深的结构是提高深度 TSK模糊系统处

理更复杂数据的一个有效方式，但是深度的增加也意味着模型参数和复杂度的增加，这不可避免会降

低所得到的模糊规则的可解释性。如果在深度TSK模糊系统的设计中，更多关注的是精确度而不是可

解释性，那么得到的模糊系统就很难与其他更可取的、更复杂的解决方案相比较，比如深度神经网络。

因此，面对更复杂数据，如何在发挥深度 TSK模糊系统的优势，仍是困扰深度 TSK模糊系统的一个

难题。

（2）多种可解释性。目前，深度TSK模糊系统的可解释性仅仅考虑的是语义可解释性，然而可解释

性的含义是广泛的，仅仅考虑语义可解释性显然是不够的也是不全面的［101］。具体来说，模糊系统的可

解释性还包含后件的可解释性，整条模糊规则的可解释和可视化的可解释性等。在深度神经网络里，

可视化的可解释性也是一种去理解深度神经网络行为的常用方法，例如可视化的饼图［102］。因此，未来

的评价可解释的指标应该是多个指标的综合，而不单单是语义上的可解释性。如何让深度TSK模糊系

统在更加综合的可解释性指标下依旧取得令人满意的测试泛化性能将会是一个有趣的方向。

（3）更多深度学习领域的技术。深度 TSK模糊系统正是因为使用了深度学习领域的技术，所以取

得了比传统的层级式TSK模糊系统更好的性能和可解释性。近年来，深度学习领域出现一些颇具潜力

的新兴技术，如著名的拥有注意力机制的 Transformer［103］。Transformer不仅仅在自然语言处理方面取

得了巨大的成功［104］，最近能有效地处理图像数据的 Transformer被相继提出，例如国际顶会 ICCV的

2021最佳论文里提出的 Swin transformer［3］就在多个图像数据集上达到了最先进的性能。然而，深度

TSK模糊系统和 Transformer的结合还鲜有研究，未来两者的结合或许能给深度 TSK模糊系统更加有

效地处理文本和图像数据另一种有趣的思路。

3 结束语

数据科学的世界已经改变了对模型性能的要求。以往模型只需要一味地追求高精确度，因此模型

的复杂度被不断提高。但目前，模型的核心不仅要达到尽可能高的精度，而且要使其对研究人员和从

业人员具有可解释性。在这个意义上，可解释的深度 TSK模糊系统保留了模糊系统可解释的原始本

质，也通过深度结构提升了其建模能力，因此提供了比其他范式更多的优势。本文从可解释的深度

TSK模糊系统出发，分析了深度TSK模糊系统相对于其他TSK模糊系统变体存在的优势；总结了深度

TSK模糊系统当前主流的模型和实际的应用场景；并据此分析了深度 TSK模糊系统未来可能面临的

挑战和机遇。
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