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堆叠隐空间模糊 Ｃ 回归算法及其在
发酵数据多模型建模中的应用

刘欢，王骏，邓赵红，王士同
（江南大学 数字媒体学院，江苏 无锡 ２１４１２２）

摘　 要：切换回归算法 ＦＣＲ 的性能容易受到噪声点以及离群点的影响，同时该算法对于复杂数据的处理能力较差。
对此，文中提出一种基于堆叠隐空间的模糊 Ｃ 回归算法。 该算法将基于 ＥＬＭ 特征映射技术，利用主成分分析进行特

征提取，再结合多层前馈神经网络学习结构对隐空间进行多次扩展和压缩。 实验结果表明，该算法具有更好的抗噪

性能，对模糊指数的变化不敏感，同时在处理复杂数据以及在多模型建模中更加精确、高效、稳定。
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　 　 切换回归模型在经济、数据挖掘等领域中有着

广泛的应用。 近年来，基于模糊聚类分析［１⁃４］ 的切

换回归技术得到了广泛的研究。 如文献［５］在模糊

Ｃ 均值聚类算法（ｆｕｚｚｙ Ｃ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＦＣＭ）
的基础上提出了模糊 Ｃ 均值回归算法（ ｆｕｚｚｙ Ｃ ｒｅ⁃

ｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＦＣＲ）算法，从而实现了对多个模

型的切换回归；在此基础上，文献［６］结合牛顿万有

引力定律提出了关于切换回归的集成模糊聚类算法

（ｇｒａｖｉｔｙ⁃ｂａｓｅｄ ｆｕｚｚｙ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＧＦＣ）算法，
文中实验表明该算法与 ＦＣＲ 相比具有更快的收敛

速度；文献［７］通过向 ＦＣＲ 中引入动态的样本权值，
提出了离群模糊切换回归模型，从而使模型具有更

强的鲁棒性，并且能通过权值发现数据集中的离群

点。 虽然这些方法在一定条件下可以较好地解决切



换回归模型中的参数学习问题，但是面向现实生活

中的复杂数据，仍然有诸多局限性，其学习能力有待

进一步提高。
近年来，以极速学习机 （ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａ⁃

ｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）为代表的单隐层前馈神经网络快速学

习理论得到了研究人员的深入研究［８⁃１１］。 研究表

明，将 ＥＬＭ 特征映射技术代替已有核方法中的核映

射，可以有效提高学习器的学习能力，目前该技术已

被广泛用于分类、回归、聚类等学习任务中。 结合已

有的研究工作，本文重点研究基于 ＥＬＭ 隐空间学习

理论的切换回归模型。 首先研究基于主成分分析

（ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＰＣＡ） ［１２］ 的压缩隐空

间构建新方法。 在此基础上，结合多层神经网络学

习方法，将单隐层结构改造为多隐层结构［１３］，提出

堆叠隐空间模糊 Ｃ 回归算法（ｃａｓｃａｄｅｄ ｈｉｄｄｅｎ ｓｐａｃｅ
ＦＣＲ， ＣＨＳ⁃ＦＣＲ）。 该方法通过使用层次化的学习

结构对数据对象在不同层次上的表达形式进行抽

象，并通过重组低层概念来重新定义高层概念，从而

有效提高了学习系统处理复杂问题的能力。 经实验

验证，该算法能有效地弥补经典 ＦＣＲ 的若干不足，
在保证学习精度和学习效率的前提下，该方法对噪

声数据和离群点有很好的鲁棒性。

１　 相关工作

１．１　 ＥＬＭ 隐空间

在 ＥＬＭ 中，隐节点所形成的特征空间构成隐空

间［１４］。 其映射过程如下：１）随机生成权重矩阵Ｗ∈
ＲＬ×ｄ和偏移量矩阵 Ｂ＝［ｂ１ ｂ２… ｂＬ］ Ｔ，其中 Ｌ 是 ＥＬＭ
隐节点总数，ｄ 是原始数据的维数。 ２）将原始数据

映射到 Ｌ 维的隐空间中。 每一个输入数据都是一个

ｄ 维的向量，ｘ ＝ ［ｘ１ ｘ２… ｘｄ］ Ｔ。 该特征映射可以表

示为：
ｈ（ｘ） ＝ ［ｈ１（ｘ） … ｈｉ（ｘ） … ｈＬ（ｘ）］ Ｔ ＝

［Ｇ ｗ１，ｂ１，ｘ( ) … Ｇ ｗ ｉ，ｂｉ，ｘ( ) … Ｇ ｗＬ，ｂＬ，ｘ( ) ］ Ｔ

（１）
式中 Ｇ（ｘ）是激励函数，其映射过程如图 １ 所示。

图 １　 隐空间特征映射的过程

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｈｉｄｄｅｎ⁃ｓｐａｃｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｐｉｎｇ

常用的激励函数有以下几种：

Ｓｉｇｍｏｉｄ： Ｇ（ｘ） ＝ １
１ ＋ ｅｘｐ（ － ｘ）

（２）

Ｓｉｎｅ： Ｇ（ｘ） ＝ ｓｉｎ（ｘ） （３）

Ｇａｕｓｓｉａｎ：Ｇ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＝ ｅｘｐ（ －
‖ｘｉ － ｘ ｊ‖２

２σ２ ） （４）

１．２　 模糊 Ｃ 回归算法及其问题分析

１９９３ 年 Ｒｉｃｈａｒｄ Ｊ． Ｈａｔｈａｗａｙ［５］ 和 Ｊａｍｅｓ Ｃ．
Ｂｅｚｄｅｋ［１５］提出了 ＦＣＲ 算法。 该算法能在对观察数

据进行模糊划分的同时估计出划分数据满足的回归

模型参数。 设数据集 Ｄ ＝ ｛（ ｘ１，ｙ１ ），（ ｘ２，ｙ２ ），…，
（ｘｎ，ｙｎ）｝，其中 ｎ 是数据点个数，ｘ ｊ ＝ （ ｘ ｊ１，ｘ ｊ２，…，
ｘ ｊｄ）∈Ｒｄ，ｙ ｊ∈Ｒ 表示观察数据模型，ｄ 是数据集的

特征数。 ＦＣＲ 算法构建的回归模型为

ｙｊ，ｉ ＝ βｉ０ ＋ βｉ１ｘｊ１ ＋… ＋ βｉｄｘｊｄ
ｉ ＝ １，２，…，ｃ； ｊ ＝ １，２，…，ｎ （５）

式中：ｃ 是模型数目， ｊ 是样本点个数，βｉ 为模型参

数。 ＦＣＲ 算法的目标函数为

ＪＦＣＲ ＝ ∑ ｃ

ｉ ＝ １∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｕｍ
ｉｊ （ｙ ｊ － ｙ ｊ，ｉ） ２ （６）

式中 ｕｉｊ是隶属度，且满足∑ ｃ

ｉ ＝ １
ｕｉｊ ＝ １，ｕｉｊ ∈｛０，１｝，

ｉ ＝ １，２，…，ｃ；ｊ ＝ １，２，…，ｎ。 ｍ 是 模 糊 指 数 且

ｍ ＞ １。 ＦＣＲ 使用式（７）来更新隶属度：

ｕｉｊ ＝
（ｙ ｊ － ｙ ｊ，ｉ）

－２ ／ （ｍ－１）

∑ ｃ

ｋ ＝ １
（ｙ ｊ － ｙ ｊ，ｋ）

－２ ／ （ｍ－１）
　 ｋ ＝ １，２，…，ｃ

（７）
　 　 ＦＣＲ 的目标函数是一个基于模糊划分的多模

型最小二乘拟合准则问题，任何现有的能解决加权

最小二乘问题的方法都可以用来估计参数。 模型参

数可以通过式（８）求解：

β ｉ ＝
βｉ０

︙
βｉｄ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

＝ ［ＸＴ ＤｉＸ］ －１ ＸＴ ＤｉＹ （８）

式中：Ｘ∈Ω⊂Ｒｎ×（ｄ＋１）是以（１，ｘ ｊ）＝ （１，ｘ ｊ１，…，ｘ ｊｄ）为
行向量输入数据矩阵。 Ｙ∈Ω⊂Ｒｎ 是以输出 ｙ ｊ 为行

向量的输出列向量；Ｄｉ∈Ω⊂Ｒｎ×ｎ是以 ｕｍ
ｉｊ 第 ｊ 个对角

元素的对角矩阵，Ｄｉ ＝ｄｉａｇ（ｕｍ
ｉ１，ｕｍ

ｉ１，…，ｕｍ
ｉｎ）。 ＦＣＲ 算

法的步骤为：
１）给定模型参数 ｃ（１≤ｃ≤ｎ），模糊指数 ｍ＞１，

迭代终止条件 ε＞０，并初始化划分矩阵 Ｕ（０），迭代步

骤 ｌ＝ ０；
２）根据式（８）计算模型参数 βｌ

ｉ；
３）根据（ｙ ｊ－ｙ ｊ，ｉ） ２ 计算拟合误差，代入式（７）求

隶属度矩阵 Ｕ；
４ ） 根 据 式 （ ６ ） 计 算 目 标 函 数 值， 若
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‖Ｊ（ ｌ＋１）
ＦＣＲ －ＪＦＣＲ

（ ｌ）‖≤ε则迭代终止，其中 ε 表示迭代

终止的阈值；否则 ｌ＝ ｌ＋１，转至步骤 ２）。
研究表明，ＦＣＲ 可以较好地解决切换回归问

题，但是也存在以下问题：对噪声和离群点敏感，当
数据集中含有离群点或大量噪声数据时，算法性能

就会受到影响；ＦＣＲ 算法在数据原空间中进行学

习，针对现实生活中的复杂数据，ＦＣＲ 算法的性能

很难得到有效地提升。
本文将 ＥＬＭ 隐空间学习理论与特征降维技术

相结合，基于多隐层神经网络学习方法，将传统的基

于浅层结构的学习方法改造为多隐层学习结构，从
而提高对复杂数据的无监督学习能力。 通过提出堆

叠隐空间学习结构，从而有效精简冗余信息和过滤

噪声数据，同时补充必要的信息，使得切换回归算法

具有更强的鲁棒性，并将其应用于多模型建模以取

得更好的效果。

２　 堆叠隐空间模糊 Ｃ 回归算法

２．１　 基于主成分分析的压缩 ＥＬＭ 隐空间

在 ＥＬＭ 学习技术中，可以通过随机赋值的方法

来快速生成 ＥＬＭ 隐空间，随着隐节点数目的增加，
学习精度也不断提高［１６⁃１７］。 但是随之而来的一个

重要问题是计算效率会逐步降低。 此外，由于隐节

点生成过程中相关参数是随机生成的，因此不可避

免地会引入大量噪声。 针对这一问题，本文中将

ＥＬＭ 隐空间技术与主成分分析相结合，提出基于主

成分分析的压缩隐空间构建方法，其过程如下：
１）根据图 １ 所示过程将原始数据映射到高维

空间 ＲＬ 中，得到矩阵 Ｈ（１）∈Ｒｎ×Ｌ，ｎ 为样本点个数；
２）对 Ｈ（１） 的每一列 Ｈ（１）

ｊ ， ｊ ＝ １，２，…，Ｌ 进行归

一化，得到矩阵 Ａ ＝ ［Ａ１ Ａ２… ＡＬ］，其中 Ａ ｊ 计算方

法为

Ａ ｊ ＝ Ｈ（１）
ｊ － １

ｎ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
Ｈ（１）

ｊ ，ｊ ＝ １，２，…，Ｌ （９）

　 　 ３）计算矩阵 Ａ 的协方差矩阵 Ｃ，并计算矩阵 Ｃ
的特征值 λ ｉ 和特征向量 Ｖｉ，ｉ＝ １，２，…，Ｌ；

４）将特征值 λ ｉ 降序排序，取前 ｐ 个特征值对应

的特征向量，按列组成矩阵 Ｖ～ ，特征提取后的矩阵为

Ｈ（２） ＝ ＡＶ～ （１０）
　 　 其结构可映射为如图 ２ 所示的前馈神经网络模

型。 输入数据经过输入层后，通过 ＥＬＭ 特征映射被

映射到高维 ＥＬＭ 隐空间中。 在此过程中，生成 ＥＬＭ
隐空间时的随机赋值操作会引入噪声，后续的 ＰＣＡ
对高维隐空间中的数据进行降维，从而有效地过滤

掉部分噪声，这有利于提高学习性能。

图 ２　 基于 ＰＣＡ 的压缩 ＥＬＭ 隐空间

Ｆｉｇ．２　 Ｃａｓｃａｄｅ ｈｉｄｄｅｎ ｓｐａｃｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＰＣＡ

２．２　 堆叠隐空间模糊 Ｃ 回归算法 ＣＨＳ⁃ＦＣＲ
在隐空间构建过程中，为了使学习器得到更好

的表达能力和稳定的学习效果，通常会使用较多的

隐节点数目。 但是，这增加了额外的计算负担。 研

究表明，在保证学习器泛化能力的前提下，将单隐层

结构改造为多隐层结构是降低隐节点数目的有效方

法。 为此，本文对上述基于 ＰＣＡ 的压缩隐空间映射

过程进行改造，通过把 ＥＬＭ 隐层中的隐节点分散到

多个隐含层中，并与 ＰＣＡ 层的隐结点相结合，形成

新的混合隐含层。 将若干个混合隐含层进行叠加，
得到多隐层学习结构，该过程如图 ３ 所示。

图 ３　 堆叠隐空间学习结构

Ｆｉｇ．３　 Ｃａｓｃａｄｅ ｈｉｄｄｅｎ ｓｐａｃｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

堆叠隐空间模糊 Ｃ 回归算法 ＣＨＳ⁃ＦＣＲ 的描述

如下：
设隐节点总数为 Ｌ，数据集 Ｄ 的维数为 ｄ，ＰＣＡ

压缩后的维数为 ｐ，隐空间压缩的次数为 ｆ，每层隐

空间的 ＥＬＭ 隐节点数 Ｔ＝Ｌ ／ ｆ，ｎ 为样本点个数。
１）① 随机生成值在 ［ ０，１］ 之间的权重矩阵
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Ｗ∈ＲＴ×ｄ以及值在［０．５，１］之间的偏移量矩阵 Ｂ∈ＲＴ×１。
②根据式（１）以及图 １ 将数据集 Ｄ 进行特征映

射，得到高维数据矩阵 Ｈ（１）∈Ｒｎ×Ｔ。
２）利用基于 ＰＣＡ 的压缩隐空间方法对 Ｈ（１） 进

行压缩，得到维数为 ｐ 的数据矩阵Ｈ（２）；
３）ｆｏｒ ｊ＝ １：ｆ－１
①重复步骤 １ 中 １）、２）；
②将 Ｈ（２） 与 Ｈ（１） 合 并 存 入 矩 阵 Ｈ（３） 中，

Ｈ（３）＝ ［Ｈ（２） Ｈ（１）］。
③利用 ＰＣＡ 对 Ｈ（３）进行特征提取，得到矩阵记

为 Ｈ（２）；
循环结束；
４）构造全一矩阵 １∈Ｒｎ×１，将最终获取的数据

Ｈ（２）＝ ［１，Ｈ（２）］利用 ＦＣＲ 框架进行切换回归。
ＣＨＳ⁃ＦＣＲ 算法将基于 ＰＣＡ 的压缩 ＥＬＭ 隐空间

单隐层学习结构改造为多隐层学习结构。 假设从第

二层开始，每个隐含层中随机生成的 ＥＬＭ 隐节点数

都是 Ｔ，由前一层 ＰＣＡ 压缩后得到的隐节点数为

Ｔ′，易得隐节点总数为

Ｌ ＝ （Ｔ ＋ Ｔ′） × （ ｆ － １） ＋ Ｔ （１１）
　 　 其中随机生成的 ＥＬＭ 隐节点总数为

ＬＥＬＭ ＝ Ｔ × ｆ （１２）
　 　 经过多次隐空间压缩，噪声信息被过滤，同时会

发生相应的信息损失；但是每个混合层中新生成的

ＥＬＭ 隐节点信息弥补了这些丢失的信息，因此本文

的堆叠隐空间结构能得到更好的学习效果。

３　 实验研究与分析

３．１　 实验平台以及算法性能的评价指标

本文在表 １ 中实验平台上进行所有实验并且采

用式（１３）和（１４）所示的指标来评价各算法的性能。

ＪＲＲＳＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ′ － ｙｉ）２ ／ １

Ｎ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ－）２

（１３）

ＪＳＣＣ＝
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ′·ｙｉ( )

２

Ｎ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ′）２－ （∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ）

２
[ ]·Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ）２－（∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ）

２
[ ]

（１４）
式中：Ｎ 表示测试样本数，ｙｉ 表示测试样本第 ｉ 次输

入的输出，ｙｉ′表示测试样本第 ｉ 次输入的模糊系统

输出， ｙ－ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ 。 式（１３）和（１４）所示的指标数值

分别越接近于 ０ 和 １，则算法的性能越好。

表 １　 实验平台

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｌａｔｆｏｒｍ

结构 配置

ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ５－４５９０ ３．３０ＧＨｚ
内存 ８．００ ＧＢ

操作系统 ６４ｂｉｔ Ｗｉｎｄｏｗｓ７
软件平台 Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０１２ａ

３．２　 鲁棒性实验

本实验中，基于文献［５］的模拟回归数据集，通
过分别加入噪声点和离群点来比较 ＦＣＲ 以及 ＣＨＳ⁃
ＦＣＲ 算法的鲁棒性。 实验中，ＦＣＲ 算法和 ＣＨＳ⁃ＦＣＲ
算法的模型个数 ｃ＝ ２，模糊指数 ｍ ＝ ２，ＣＨＳ⁃ＦＣＲ 隐

空间压缩次数 ｆ＝ ５，ＰＣＡ 特征提取后的维数 ｐ＝ ３。
３．２．１　 离群点实验

在切换回归分析中，离群点主要是指不符合任

一模型的数据，它主要是在收集数据的过程中出现

误操作或异常情况而引入的。 本实验中基于式

（１５）和（１６）生成 ２ 个回归数据集，并分别加入离群

点（１６，８）。 实验数据集分布如图 ４ 所示。

Ａ：
ｙ１ ＝ １８ － ｘ ＋ ０．０３１ ２５ｘ２

ｙ２ ＝ － ２ ＋ ｘ － ０．０３１ ２５ｘ２{ （１５）

Ｂ：
ｙ１ ＝ １７２ － ２６ｘ ＋ ｘ２

ｙ２ ＝ ３６４ － ３８ｘ ＋ ｘ２{ （１６）

　 　 图 ５ 和图 ６ 给出了加入离群点之前模糊 Ｃ 均值

回归算法（ｆｕｚｚｙ Ｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＦＣＲ）和堆叠

隐空间模糊 Ｃ 回归算法 （ ｃａｓｃａｄｅｄ ｈｉｄｄｅｎ ｓｐａｃｅ
ＦＣＲ， ＣＨＳ⁃ＦＣＲ）的回归结果，图 ７ 和图 ８ 给出了加

入离群点之后两算法的回归结果。 从中可以看出，
加入离群点之前，ＦＣＲ 和 ＣＨＳ⁃ＦＣＲ 这 ２ 个算法均可

以得到理想的结果。 加入离群点之后，ＦＣＲ 的拟合

效果明显受到离群点的影响；但是 ＣＨＳ⁃ＦＣＲ 仍然能

得到令人满意的拟合结果。 可见，压缩隐空间方法

的引入使本文所提的 ＣＨＳ⁃ＦＣＲ 算法对离群点具有

更好的鲁棒性。

（ａ）数据集 Ａ
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（ｂ）数据集 Ｂ
图 ４　 加入离群点后的数据及分布

Ｆｉｇ．４　 Ｄａｔａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｆｔｅｒ ａｄｄｉｎｇ ｏｕｔｌｉｅｒｓ

（ａ）数据集 Ａ

（ｂ）数据集 Ｂ
图 ５　 ＦＣＲ 算法原数据集测试结果

Ｆｉｇ．５　 ＦＣＲ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａｓｅｔ

（ａ）数据集 Ａ

（ｂ）数据集 Ｂ
图 ６　 ＣＨＳ⁃ＦＣＲ 算法原数据集测试结果

Ｆｉｇ．６　 ＣＨＳ⁃ＦＣＲ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａｓｅｔ

（ａ）数据集 Ａ

（ｂ）数据集 Ｂ
图 ７　 ＦＣＲ 算法在离群点数据集上的测试结果

Ｆｉｇ．７　 ＦＣＲ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｏｕｔｌｉｅｒｓ ｄａｔａｓｅｔ

（ａ）数据集 Ａ
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（ｂ）数据集 Ｂ
图 ８　 ＣＨＳ⁃ＦＣＲ 算法在离群点数据集上的测试结果

Ｆｉｇ．８　 ＣＨＳ⁃ＦＣＲ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｏｕｔｌｉｅｒｓ ｄａｔａｓｅｔ
３．２．２　 抗噪声实验

为了进一步验证本文算法的抗噪性能并将其与

ＦＣＲ 进行比较，本实验采用式（１７）生成带随机噪声

的数据集。

Ｃ：
ｙ１ ＝ １８ － ｘ ＋ ０．０３１ ２５ｘ２ ＋ δ

ｙ２ ＝ － ２ ＋ ｘ － ０．０３１ ２５ｘ２ ＋ δ{ （１７）

式中 δ∈［－０．５，０．５］为服从均匀分布的随机值。 分

别运行 ＦＣＲ 和 ＣＨＳ⁃ＦＣＲ，所得结果如图 ９ 所示。 从

图 ９ 的模拟实验结果中可以看出，在模拟数据集 Ｃ
中，ＦＣＲ 算法易受噪声点的影响，无法得到准确的

实验结果。 相反，ＣＨＳ⁃ＦＣＲ 算法在该数据集中能够

取得较好的拟合效果。

（ａ）加入噪声的数据集 Ｃ

（ｂ）ＦＣＲ 测试结果

（ｃ）ＣＨＳ⁃ＦＣＲ 测试结果

图 ９　 ＦＣＲ以及 ＣＨＳ⁃ＦＣＲ算法噪声数据集 Ｃ上的测试结果

Ｆｉｇ．９ 　 ＦＣＲ ａｎｄ ＣＨＳ⁃ＦＣＲ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ
ｎｏｉｓｅ ｄａｔａｓｅｔ

综合以上 ２ 个实验不难发现，传统的 ＦＣＲ 算法

性能易受离群点和噪声数据的干扰，而 ＣＨＳ⁃ＦＣＲ 算

法利用多次隐空间映射和压缩，使得隐空间中的冗

余信息被精简，噪声被有效过滤，同时每一层中进行

了适度的信息弥补，这使得该算法在不同回归模型

中均能很好地完成学习过程。
３．３　 发酵数据集多模型建模

切换回归模型由多个简单回归模型混合而成，
本文所研究的切换回归模型可用于发酵数据集多模

型建模。 为了更好地表明多层压缩隐空间对回归性

能的影响，在保持 ＥＬＭ 隐节点数目不变的前提下，
给出了 ＣＨＳ⁃ＦＣＲ 的 ２ 个不同版本：ＣＨＳ⁃ＦＣＲ （ ｆ＝ １）
和 ＣＨＳ⁃ＦＣＲ （ ｆ ＝ ５），其中 ｆ 为隐空间压缩的次数。
通过使用 ＣＨＳ⁃ＦＣＲ （ ｆ ＝ ５） 、 ＦＣＲ、ＨＳ⁃ＦＣＲ 以及

ＣＨＳ⁃ＦＣＲ （ ｆ＝ １）算法进行训练得到训练数据集中

各样本点的隶属度 ｕｉｋ ， ｋ ＝ １，２，…，ｎ；ｉ ＝ １，２，…，ｃ
并使用式（１８）计算各类聚类中心 ｖｉ 。 对于 ＣＨＳ⁃
ＦＣＲ（ ｆ＝ ５）和 ＣＨＳ⁃ＦＣＲ（ ｆ ＝ １），还分别记录各层中

的 ＥＬＭ 隐空间映射矩阵 Ｗ、偏移量矩阵 Ｂ 和 ＰＣＡ
过程中的变换矩阵 􀭾Ｖ。 在测试过程中，通过式（１）、
（９）、（１０）将测试样本 ｘｔ 映射到压缩隐空间中，再
由式（５）求出测试回归模型 ｙｔ，ｉ并使用式（１８）、（１９）

得到各测试点的隶属度。 预测值由 ｙｔ′ ＝∑
ｃ

ｉ ＝ １
ｕｍ
ｉｔ·ｙｔ，ｉ

计算而得。

ｖｉ ＝
∑

ｎ

ｋ ＝ １
ｕｉｋ

ｍｈ（ｘｉ）

∑
ｎ

ｋ ＝ １
ｕｉｋ

ｍ

，ｉ ＝ １，２，…，ｃ （１８）

ｕｉｔ ＝
ｄｉｔ

－１ ／ （ｍ－１）

∑ ｃ

ｊ ＝ １
ｄ ｊｔ

－１ ／ （ｍ－１）
（１９）
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式中：ｊ＝ １，２，…，ｃ；ｄｉｔ ＝‖ｖｉ－ｈ（ｘｔ）‖２。
本文使用参考文献［１８］中所用的发酵数据集

并且采用 １０ 折交叉验证的方法进行实验。 将 ＣＨＳ⁃
ＦＣＲ （ ｆ ＝ ５）算法和 ＦＣＲ、ＨＳ⁃ＦＣＲ、ＣＨＳ⁃ＦＣＲ （ ｆ ＝ １）
算法进行比较。 实验中，对于不同的数据集，采用不

同的模糊指数 ｍ 和模型个数 ｃ，并且让各算法都在

同样的参数条件下运行。 表 ２ 给出各数据集的详细

信息及该数据集在实验中的相关参数设置，表 ３ 给

出各算法说明及相关参数设置。
表 ２　 实验数据集

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集

序号
数据集 样本数

特

征

数

模糊

指数

ｍ

模型

个数

ｃ

Ｄ１ ｂｉｏ＿Ｐ＿ｓｃａｌ＿Ｐ１ １ ００２ ６ ２ ５

Ｄ２ ｂｉｏ＿Ｓ＿ｓｃａｌ＿Ｐ１ １ ００２ ６ ３ ５

Ｄ３ ｂｉｏ＿Ｐ＿ｓｃａｌ＿Ｐ３ ３ ００４ ６ ４ ５

Ｄ４ ｂｉｏ＿Ｓ＿ｓｃａｌ＿Ｐ３ ３ ００４ ６ ４ ２５

３．３．１　 算法的拟合性能对比实验

本实验从拟合精度出发来研究 ＣＨＳ⁃ＦＣＲ（ ｆ ＝
５）、ＣＨＳ⁃ＦＣＲ （ ｆ＝ １）与 ＦＣＲ 以及 ＨＳ⁃ＦＣＲ 在表 ２ 所

示中的发酵数据集上的多模型建模效果。 实验中，

分别运行各算法 １０ 次，得到 ＪＲＲＳＥ、ＪＳＣＣ这 ２ 个指标

的均值和标准差如表 ４ 所示。
表 ３　 各算法的说明以及相关参数设置

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｎｄ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

算法 算法说明以及相关参数

ＦＣＲ 最大迭代次数 １００ 次，收敛阈值１０－５。

ＨＳ⁃ＦＣＲ
通过 ＥＬＭ 特征映射后进行执行 ＦＣＲ 算法，
ＥＬＭ 隐节点总数 １ ０００，激励函数 Ｓｉｇｍｏｉｄ，

最大迭代次数 １００ 次， 收敛阈值１０－５。

ＣＨＳ⁃ＦＣＲ
（ ｆ＝ １）

通过 ＥＬＭ 特征映射后利用 ＰＣＡ 进行 １ 次

隐空间压缩后执行 ＦＣＲ 算法，ＥＬＭ 隐节点

总数 １ ０００，ＰＣＡ 提取的特征数为 ５，最大迭

代次数 １００ 次， 收敛阈值１０－５。

ＣＨＳ⁃ＦＣＲ
（ ｆ＝ ５）

通过 ＥＬＭ 特征映射后利用 ＰＣＡ 进行 ５ 次

隐空间压缩后执行 ＦＣＲ 算法，ＥＬＭ 隐节点

总数 １ ０００，ＰＣＡ 提取的特征数为 ５，最大迭

代次数 １００ 次， 收敛阈值１０－５。

　 　 从表 ４ 的实验结果可以发现，在发酵数据集中

ＣＨＳ⁃ＦＣＲ（ ｆ＝ ５）与 ＦＣＲ 和 ＨＳ⁃ＦＣＲ 这 ２ 个算法相比

拥有更好的学习效果。 将 ＣＨＳ⁃ＦＣＲ（ ｆ ＝ ５）与 ＣＨＳ⁃
ＦＣＲ（ ｆ ＝ １）进行比较，不难发现，将 ＥＬＭ 隐节点分

散到多个混合隐含层中，经过多次隐空间压缩，有助

于进一步提高算法的学习精度和算法的稳定性。

表 ４　 各算法在不同数据集中的拟合精度对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｆｉｔｔｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 性能指标 ＦＣＲ ＨＳ⁃ＦＣＲ ＣＨＳ⁃ＦＣＲ（ ｆ＝ １） ＣＨＳ⁃ＦＣＲ（ ｆ＝ ５）

Ｄ１

ＪＲＲＳＥ ０．２３６ ６±０．０６４ ５ ０．１２１ ７±０．０２９ ２ ０．２０４ ７±０．０３０ ６ ０．１９４ ０±０．０１９ ７

ＪＳＣＣ ０．９６３ ９±０．０１６ ７ ０．９８５ ３±０．００６ ８ ０．９６２ １±０．０１４ １ ０．９６９ ６±０．０１０ ４

Ｄ２

ＪＲＲＳＥ ０．３８６ １±０．０５８ ３ ０．１９３ ５±０．０２８ ３ ０．１５８ １±０．０１８ ９ ０．１４６ ７±０．００８ ６

ＪＳＣＣ ０．９２５ ３±０．０１０ ２ ０．９６４ ５±０．００５ ４ ０．９７５ ８±０．００５ ８ ０．９７９ ９±０．００３ ７

Ｄ３

ＪＲＲＳＥ ０．３３１ ５±０．０３５ ２ ０．２０８ ７±０．０４３ ５ ０．２０５ ２±０．０３７ ８ ０．２０４ ２±０．０３０ １

ＪＳＣＣ ０．９３０ ９±０．０１１ ７ ０．９５９ ３±０．０２０ ７ ０．９５８ ８±０．００８ ７ ０．９６９ １±０．００６ ３

Ｄ４

ＪＲＲＳＥ ０．７１１ ８±０．０７６ ７ ０．１４５ ８±０．０２１ ３ ０．１５４ ５±０．０２１ ４ ０．１４４ ７±０．０１７ ４

ＪＳＣＣ ０．８４３ １±０．０２８ ４ ０．９８０ ０±０．００６ ３ ０．９７８ ０±０．００５ ０ ０．９８０ ８±０．００４ ０

３．３．２　 算法效率对比实验

本实验研究在相同 ＥＬＭ 隐节点总数的前提下，
浅层学习结构和多层学习结构对算法效率的影响。
实验中分别执行 ＣＨＳ⁃ＦＣＲ（ ｆ ＝ ５）与 ＨＳ⁃ＦＣＲ 算法，

并为 ２ 个算法设置相同的 ＥＬＭ 隐节点总数目为

５００、１ ０００。 分别使 ２ 个算法各运行 １０ 次，记录

ＪＲＲＳＥ、ＪＳＣＣ 以及算法运行时间这 ３ 个指标的均值如表

５ 所示。 由表 ５ 中的 ＨＳ⁃ＦＣＲ 的运行结果可以看出，
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通过 ＥＬＭ 映射将原数据经映射到高维 ＥＬＭ 隐空间

使得隐节点总数增加，后续学习过程的效率明显降

低。 而本文所提出的 ＣＨＳ⁃ＦＣＲ （ ｆ ＝ ５）中，虽然涉及

了多次隐空间映射和压缩，但是在隐空间压缩过程

中，冗余信息被有效精简，这使得 ＣＨＳ⁃ＦＣＲ（ ｆ ＝ ５）算

法能够在高效处理复杂数据的同时具有更好的拟合

效果。 由此可见，相同 ＥＬＭ 隐节点总数的情况下，
本文提出的具有多层学习结构堆叠隐空间构造技术

可以使后续的回归算法取得更好的学习效果。

表 ５　 ＣＨＳ⁃ＦＣＲ（ ｆ＝５）与 ＨＳ⁃ＦＣＲ 算法的效率对比

Ｔａｂｌｅ ５　 ＣＨＳ⁃ＦＣＲ（ ｆ＝５） ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ＨＳ⁃ＦＣＲ

数据集

算法平均时间 ／ ｓ ＥＬＭ 隐节点总数 ＪＲＲＳＥ 平均值 ＪＳＣＣ 平均值

ＨＳ⁃ＦＣＲ ＣＨＳ⁃ＦＣＲ（ ｆ＝ ５） ＨＳ⁃ＦＣＲ ＣＨＳ⁃ＦＣＲ（ ｆ＝ ５） ＨＳ⁃ＦＣＲ ＣＨＳ⁃ＦＣＲ（ ｆ＝ ５） ＨＳ⁃ＦＣＲ ＣＨＳ⁃ＦＣＲ（ ｆ＝ ５）

Ｄ１

６２．１３６ ８ １．３７０ ０ ５００ ５００ ０．１２２ ７ ０．２３１ ８ ０．９８４ ２ ０．９６０ ６

３３２．５４９ ６ １．４４７ ８ １ ０００ １ ０００ ０．１２１ ７ ０．１９４ ０ ０．９８５ ３ ０．９６９ ６

Ｄ２

７４．９８８ ４ １．３６９ ４ ５００ ５００ ０．１９１ １ ０．１６３ ８ ０．９６３ ７ ０．９６６ ７

３５２．６０９ ２ １．７０２ ４ １ ０００ １ ０００ ０．１９３ ５ ０．１４６ ７ ０．９６４ ５ ０．９７９ ９

Ｄ３

１４８．２６９ ０ １５．７３１ ２ ５００ ５００ ０．２１１ ２ ０．２０９ ７ ０．９５９ ７ ０．９６０ １

６３９．０１４ ７ １７．１６８ ０ １ ０００ １ ０００ ０．２０８ ７ ０．２０４ ２ ０．９５８ ８ ０．９６９ １

Ｄ４

２２７．３０８ ６ ２５．８３４ ０ ５００ ５００ ０．１５２ ３ ０．１５７ ９ ０．９７２ ９ ０．９７６ ７

７５０．４６３ ８ ２７．４０８ ３ １ ０００ １ ０００ ０．１４５ ８ ０．１４４ ７ ０．９８０ ０ ０．９８０ ８

３．３．３　 参数敏感性实验

在 ＣＨＳ⁃ＦＣＲ（ ｆ＝ ５）和 ＦＣＲ 算法中，模糊指数 ｍ
是一个重要指标，它严重影响着算法的执行效果。
基于表 ２ 中的各数据集，本实验将研究模糊指数 ｍ
的变化对算法性能产生的影响。 给出了 ＪＲＲＳＥ、ＪＳＣＣ

指标的变化情况，实验中，ｍ 值在｛２，２．２，２．４，２．６，
２．８，３．０，３．２，３．４，３．６，３．８，４．０｝上变化，算法的其他

参数如表 ３ 所示，２ 个算法分别运行 １０ 次。 记录

ＪＲＲＳＥ 和 ＪＳＣＣ 指标的均值，实验结果如图 １０、１１ 所示。

（ａ）ＦＣＲ

（ｂ）ＣＨＳ⁃ＦＣＲ（ ｆ＝ ５）
图 １０　 ＦＣＲ 和 ＣＨＳ⁃ＦＣＲ（ ｆ＝５）算法的 ＪＳＣＣ 指标随ｍ 的

变化情况

Ｆｉｇ．１０　 ＪＳＣＣ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ＦＣＲ ａｎｄ ＣＨＳ⁃ＦＣＲ（ ｆ ＝ ５） ａｌｇｏ⁃

ｒｉｔｈｍｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｍ

　 　 从图 １０、１１ 结果中可以看出 ＦＣＲ 算法的性能

在 ４ 个数据集中随着 ｍ 的变化有着较大的波动。
例如在图 １１（ａ）中，当 ｍ ＝ ３．２ 时 ＦＣＲ 算法的 ＪＲＲＳＥ

指标会出现明显的波动现象，而图 １１（ｂ）中的 ＣＨＳ⁃
ＦＣＲ（ ｆ＝ ５）算法无论其 ｍ 值怎样变化，其 ＪＲＲＳＥ 指标

基本呈现平稳变化的趋势。 由此可见，虽然模糊指

数 ｍ 在较为宽广的范围内变化，但是 ＣＨＳ⁃ＦＣＲ
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（ ｆ＝ ５）在各数据集上均可以取得令人满意且较稳定

的结果。

（ａ）ＦＣＲ

（ｂ）ＣＨＳ⁃ＦＣＲ（ ｆ＝ ５）
图 １１　 ＦＣＲ 和 ＣＨＳ⁃ＦＣＲ（ ｆ＝５）算法的 ＪＲＲＳＥ指标随 ｍ 的

变化情况

Ｆｉｇ．１１　 ＪＲＲＳＥ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ＦＣＲ ａｎｄ ＣＨＳ⁃ＦＣＲ （ ｆ ＝ ５）ａｌｇｏ⁃

ｒｉｔｈｍｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｍ

综上所述，经过堆叠隐空间的压缩与重组，
ＣＨＳ⁃ＦＣＲ（ ｆ＝ ５）算法对模糊指数 ｍ 的变化具有更好

的鲁棒性，这有利于用户在实际应用中更方便地选

取模糊指数。

４　 结束语

本文基于主成分分析和 ＥＬＭ 映射技术将复杂

数据映射到低维空间中，并结合多层神经网络学习

方法将单隐层结构改造为多隐层结构；在此基础上

提出堆叠隐空间模糊 Ｃ 回归算法 ＣＨＳ⁃ＦＣＲ。 通过

在模拟以及发酵数据集的实验结果，均表明本文方

法较其他相关算法有更好的鲁棒性且能够高效地处

理复杂数据，可以有效地应用于发酵数据集多模型

建模工作中。 当前，随着回归模型算法研究的不断

深入，人们已经基于不同理论提出了更先进的回归

技术。 如何将本文所提的堆叠隐空间技术应用于这

些回归算法中，这将是今后研究的重点。
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２０１７ 第二届 ＩＥＥＥ 云计算与大数据分析国际会议
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云计算和大数据是近年来非常热的话题，也是近年来非常重要的技术。 随着大数据时代来临，在以云计

算为代表的技术创新大幕的衬托下，它将在众多领域掀起变革的巨浪，大数据会逐步为人类创造更多的价

值。 与此同时，中央和国家今年也在力推“互联网＋”以及大数据战略，以及在十三五规划中强调的创新驱

动，均离不开当前信息技术中的云计算和大数据。
就目前国际国内对云计算和大数据发展趋势来看，加大对云计算和大数据的技术层面的理解，加深对云

计算和大数据在推动社会发展的层面的理解，以及增强各个研究和应用领域之间的交流显得尤为重要。
为此，将于 ２０１７ 年 ４ 月在中国成都联合展开为期 ３ 天的第二届 ＩＥＥＥ 云计算与大数据分析国际会议。

会议旨在促进云计算与大数据分析等领域的学术交流与合作，热忱欢迎从事相关技术研究的专家、学者和专

业技术人员踊跃投稿并参加大会。
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