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陈德旺1,2，吴奕然1，欧纪祥3，沈震4，李灵犀5，熊刚1,4

（1. 福建理工大学 交通运输学院, 福建 福州 350118; 2. 皖西学院 电子信息与工程学院, 安徽 六安 237012; 3. 阳
光学院 信息工程学院, 福建 福州 350015; 4. 中国科学院自动化研究所 多模态人工智能系统全国重点实验室 北
京  100190; 5. 美国印第安纳大学−普渡大学印第安纳波利斯联合分校  电子与计算机工程系，印第安纳州  IN
46204）
摘    要：可解释、可通用的下一代人工智能方法的重大研究计划旨在回应国家在人工智能发展中的战略需求，
聚焦人工智能的基础科学问题，推动新型方法体系的构建。与内部机制难以解释的神经网络算法相比，模糊系
统因其较强的可解释性与良好的鲁棒性，在不确定性问题建模与决策中发挥重要作用。模糊系统的发展历程
可分为 3 个阶段：基于专家经验的传统模糊系统、面向低维小数据的自适应模糊系统、面向高维大数据的深度
优化模糊系统。当前的研究重点在于第三代模糊系统，即深度优化模糊系统。该系统通过分层结构设计、规则
自适应生成机制以及与进化算法、梯度下降等优化技术的深度融合，能够从海量高维数据中自动提取有效特征
与潜在规则，并在逐层抽象过程中实现特征的降维与重构。由此，深度优化模糊系统不仅有效缓解了传统模糊
系统在高维环境下面临的“规则爆炸”问题，显著提升了计算效率与泛化能力，实现了可解释性与高精度的有机
平衡，也有望为人工智能的未来发展开辟新的方向。
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Development and prospects of third-generation fuzzy systems for
next-generation artificial intelligence
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Abstract: The Grand Research Initiative for Explainable and Universally Applicable Next-Generation Artificial Intelli-
gence  (AI)  Methods,  aligned  with  national  strategic  priorities  for  AI  development,  focuses  on  fundamental  scientific
challenges  in  AI.  This  initiative  aims  to  develop  a  new generation  of  AI  methodologies,  addressing  the  lack  of  inter-
pretability  often  associated  with  neural  networks.  Compared  with  neural  network  algorithms  whose  internal  mechan-
isms  are  difficult  to  explain,  fuzzy  systems  offer  strong  interpretability  and  robustness  and  play  an  important  role  in
modeling  and  decision-making  under  uncertainty.  The  development  of  fuzzy  systems  has  progressed  through  three
stages:  traditional  fuzzy  systems  based  on  expert  experience,  adaptive  fuzzy  systems  for  low-dimensional  small  data,
and  deep  optimization  fuzzy  systems  for  high-dimensional  big  data.  Current  research  focuses  on  the  third-generation
fuzzy  systems,  that  is,  deep  optimization  fuzzy  systems.  Through  hierarchical  architecture,  adaptive  rule  generation
mechanisms,  and deep integration with optimization techniques such as  evolutionary algorithms and gradient  descent,
these  systems  can  automatically  extract  effective  features  and  latent  rules  from  massive  high-dimensional  data  and
achieve feature dimensionality reduction and reconstruction through layer-by-layer abstraction. Consequently, deep op-
timization fuzzy systems effectively mitigate the “rule explosion” problem encountered by traditional fuzzy systems in
high-dimensional  settings,  significantly  improve computational  efficiency and generalization capability,  and achieve a
balance between interpretability and high accuracy. This is expected to open up a new direction for the future develop-
ment of artificial intelligence.
Keywords: next-generation artificial intelligence; fuzzy systems; deep learning; optimization; big data; neural networks;
rule-based systems; interpretablity

为把握人工智能发展机遇，2017 年，中国政

府发布了《新一代人工智能发展规划》 [1]，旨在

加快创新型国家和科技强国进程。该规划针对深

度学习等人工智能（artificial intelligence, AI）方法
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的局限，如鲁棒性和可解释性不足以及对数据的

强依赖，致力于探索机器学习基本原理，推动发

展可解释、通用的下一代 AI 技术，并支持其在科

学领域的应用。2023 年，国家自然科学基金委员

会发布《可解释、可通用的下一代人工智能方法

重大研究计划 2023 年度项目指南》 [2]，预计将引

发科技和产业的重大变革，可能改变国际科技竞

争和产业格局。国际上的科研团队和学者在政府

及行业组织支持下，正积极研究和布局下一代

AI 技术。

在此背景下，国内外学者纷纷提出多样化的

发展路径。例如，清华大学[3] 认为，可解释人工智

能将构建下一代人工智能的通用范式，并打破深

度学习“黑箱算法”的局限，因而被视为能够改变

未来的变革性科技。与此同时，Zador 等[4] 通过深

度融合神经科学与人工智能，以具身智能为研究

方向，以实现动物水平的感知与运动能力为中期

目标，从而推动下一代人工智能的发展，并最终

迈向更加通用、高效与可靠的智能系统。

人工智能的迅猛发展与广泛应用推动了多种

建模与决策策略的研究，其中，模糊系统作为应对

不确定性问题的有效工具，发挥着关键作用。模

糊系统通过模拟人类推理，将复杂的模糊问题转

化为函数处理，并借助 IF-THEN 规则库建立输入

与输出之间的映射，从而广泛应用于模糊控制 [5]

与决策问题 [6]。其主要优势体现在以下几个方

面：能够适应不确定和不精确的信息，具有良好

的鲁棒性，能够处理非线性问题（如模糊逻辑控

制器），并可通过学习进一步优化性能；此外，模

糊系统还能够处理主观性数据，如语言和情感信

息，展现出较强的适应能力。相较而言，神经网

络算法虽然在性能上表现突出，但其可解释性较

差。神经网络是由大量神经元构成的复杂结构，

其决策过程缺乏透明度，使得研究者与使用者难

以理解其内部机制与参数含义。这一缺陷在对可

解释性要求较高的领域，如安防与金融，可能成

为制约其应用的重要障碍。

Zadeh 发表了开创性论文《Fuzzy sets》[7]，标

志着模糊系统理论的诞生。本文依据模糊系统在

不同时期的知识获取方式、所处理的数据规模与

维度以及所依托的计算技术手段的差异，将模糊

系统的发展大致可以分为 3 个阶段：第一代模糊

系统−传统基于专家经验的模糊系统、第二代

模糊系统−面向低维小数据的自适应模糊系

统、第三代模糊系统−面向高维大数据的深度

优化模糊系统。传统模糊系统受限于专家经验和

主观判断，难以适应复杂问题的变化。面向低维

数据的自适应系统虽能自动学习规则，但在数据

稀缺或噪声干扰下泛化能力和鲁棒性不足。为应

对高维大数据的挑战，我们提出了面向高维大数

据的深度优化模糊系统，它通过自适应学习和深

度推理，从大数据中提取特征和规律，实现准确

高效的决策和预测，有望成为下一代 AI 研究的重

要方向。

因此，本文总结面向下一代人工智能的模糊

系统发展与展望，特别关注基于专家经验的模糊

系统、面向低维小数据的自适应模糊系统和面向

高维大数据的深度优化模糊系统。通过综合分

析和比较不同方法的优势和局限性，探讨如何进

一步改进和拓展模糊系统的性能、准确性和适用

范围。 

1   第一代模糊系统−基于专家经
验的模糊系统

 

1.1    模糊系统的诞生

模糊理论由 Zadeh 于 1965 年在开创性论文

《Fuzzy sets》 [7] 中首次提出，其核心是引入隶属

度函数，用以度量元素与模糊集合之间的关联程

度，取值区间为 [0,1]。当隶属度接近 1 时，表示

元素几乎完全属于该集合；接近 0 时，则表示几乎

不属于。与传统集合论相比，模糊集合能够更细

腻地描述现实世界中的不确定性。如图 1(a) 所

示，模糊集合的隶属度随变量 x 的变化可呈现连

续变化，具体表现为从 0 逐渐上升至某一最大值

后再逐渐回落至 0，进而形成一个平滑的过渡区

域，在该区域内，不同元素以不同程度属于集合

A。与之相反，图 1(b) 所示的传统集合则具有明

确的边界，即 x要么完全属于集合 A（矩形内部），

要么完全不属于（矩形外部），不存在中间状态或

渐变隶属关系。因此，模糊集合提供了一种更为

灵活、更贴合实际的知识表达机制，克服了传统

集合“非此即彼”的局限性。
  
A(x)

1

0

A(x)

1

0x

(a) 模糊集合 (b) 传统集合

A

x

A

 
图 1    模糊集合与传统集合

Fig. 1    Fuzzy set and traditional set
 

1968 年，Zadeh 提出了模糊算法 [8]，奠定模

糊算法基础；1970 年，他进一步研究了模糊决策[9]，
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开拓了应用领域；1971 年，他又在模糊排序 [10] 方

面做出贡献，引入了比较新范式。1973 年，Za-
deh 在一篇奠基性论文[11] 中奠定了模糊控制的理

论基础，首次引入了语言变量的概念，并提出了

以模糊 IF-THEN 规则实现人类知识形式化表达

的新范式。模糊理论为处理不确定性提供了新方

法，成为人工智能领域的关键分支 [12]。模糊系统

通过模糊集合和模糊推理，处理模糊数据，增强

系统的适应性和鲁棒性。 

1.2    模糊控制的诞生及应用

20 世纪 70 年代初，诸多学者利用模糊系统

（fuzzy system, FS）可解释性强与易于控制的特

点，开始将模糊理论应用于自动化控制领域，并

由此提出模糊控制器的概念。1974 年，英国学者

Mamdani 首次成功将模糊集合理论应用于锅炉和

汽轮机的控制系统之中 [13]，这一实践不仅验证了

模糊控制在复杂被控对象中的有效性，也标志着

模糊控制理论的正式诞生。与传统控制方法相

比，模糊控制不依赖于精确的数学模型，而是基

于专家经验进行模糊推理，特别适用于非线性、

难以建模的系统，并取得了显著的控制效果。模

糊控制系统的基本结构如图 2 所示。由于其结构

相对简单、易于实现，模糊控制技术已被广泛应

用于工业与日常生活多个领域。此后，模糊控制

应用不断推陈出新。在 20 世纪 80 年代，以 Sugeno
为代表的日本研究人员开发了多种模糊控制系统，

例如 1980 年 Sugeno 为提升水处理控制效果研制

出日本首个模糊控制应用，随后又开发出模糊控

制机器人；Yasunobu 和 Miyamoto 等学者于 20 世

纪 80 年代初为仙台地铁设计了模糊控制系统[14]。

其他典型应用还包括污水净化、自动停车系统、

机械手乒乓球控制和倒立摆稳定控制 [15] 等。这

些实践充分证明，模糊控制系统不仅结构简单、

易于构建，而且具有良好的控制性能与应用潜力。
 
 

控制 U
被控系统

模糊规则库
(专家经验)

模糊推理机

被控系统

解模糊器模糊器
输入 输出

(a) 传统控制系统

(b) 模糊控制系统

反馈 r

模糊化
控制 U

模糊化
反馈 r

 

图 2    模糊控制系统的结构示意

Fig. 2    Schematic structure of fuzzy control system
 
 

1.3    基于专家经验的模糊系统的优势及局限性

1965—1990 年的第一代模糊系统−基于

专家经验的模糊系统表现出两大显著优势。其

一，该系统能够充分借助专家的知识与经验，构

建出既准确又具备良好可解释性的模糊规则，从

而在决策与推理过程中产生具有明确意义的输出

结果。其二，通过持续与领域专家进行交互合

作，系统能够获取那些难以形式化的隐含知识，

从而有效应对专业领域中的复杂性与不确定性。

然而，这一代系统也存在明显的局限性。一方

面，其知识获取与规则构建过程高度依赖专家的

主观判断，由于个体认知差异和主观偏好，容易

导致知识不一致与规则库不完备。另一方面，基

于专家经验的模糊系统通常呈静态特性，缺乏对

环境变化和新问题的自适应能力。随着问题复杂

度的提升或未知情境的出现，原有规则体系可能

无法全面覆盖，从而影响系统的泛化性能。 

2   第二代模糊系统−面向低维小
数据的自适应模糊系统

20 世纪 90 年代初，模糊理论已在多个领域得

到广泛应用，但其系统设计主要依赖专家经验，

缺乏数据驱动机制，导致优化空间受限，且难以

严格保证系统的稳定性和最优性。为克服这些局

限性，模糊系统迫切需要引入数据驱动的自适应

学习方法。在此背景下，神经模糊系统与自适应

模糊控制理论应运而生，显著提升了模糊系统对

数据的利用能力，推动了其后三十多年的持续发

展。与此同时，传统基于专家经验的模糊系统也

因自适应能力不足而面临挑战。也正是从此时
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起，自适应模糊系统逐渐受到研究者广泛关注。

该类系统能够依据有限的数据样本，动态调整模

糊规则及模型参数，从而增强推理与决策的准确

性和可靠性，有效提升了模糊系统在复杂环境中

的适应能力与实用价值[16]。 

2.1    面向低维小数据的自适应模糊系统的发展历程

1992 年，王立新利用 Stone-Weierstrass 定理[17]，

证明了一类 FS 是万能逼近器，逼近精度可以达

到任意值，并在模糊隶属度函数表示的基础上，

提出通过一种基于输入输出对的正交最小二乘学

习算法设计 FS[18]。同年，Wang 与 Mendel 提出第

一个由数据产生语言规则的方法 (Wang-Mendel,
WM) 方法[19]，将语言信息和数据信息统一在同一

个数学框架之下，其结构如图 3 所示，从而促成并

引领神经模糊网络领域的形成与发展。作为神经

模糊网络领域的经典算法，WM 方法是后续算法

性能比较的标杆，在广泛领域取得成功应用。例

如，Zhai 等 [20] 针对动态非线性工业过程，提出了

一种基于 WM 方法的在线自进化模糊建模方法，

有效解决了数据驱动建模与抗噪问题；在结构健

康监测方面，项长生等 [21] 基于 WM 算法与 Mam-
dani 型模糊推理实现了板桥损伤的定量分析，并

取得良好效果；此外，Wang 等[22] 通过改进 WM 方

法构建了可解释模糊分类系统，能够有效处理高

维大规模表格数据，在金融、医疗等对可解释性

与预测精度要求较高的决策场景中表现优异。
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图 3    Wang-Mendel 算法

Fig. 3    Wang-Mendel algorithm
 

WM 方法虽然可以从数据中自动产生出模糊

系统, 但缺乏模型参数自学习能力。1993 年，张智

星提出[23] 了基于自适应网络的模糊推理系统（ad-
aptive-network-based fuzzy inference system, AN-
FIS），将模糊系统的设计从依赖专家经验推进到

数据驱动自适应学习的新阶段。ANFIS 能够通过

结构化的自适应网络，实现对模糊规则与隶属度

函数的自动学习和调整。如图 4 所示，其结构可

划分为以下层次：输入层负责接收外部输入变量；

隶属函数层对输入进行模糊化处理，其中每个节

点对应一个隶属函数；规则前件匹配层计算各模

糊规则的激活强度；规则强度归一化层对激活值

进行标准化处理；输出层执行去模糊化操作，将模

糊结果转化为精确输出。在训练中，ANFIS 采用

基于梯度下降的优化算法动态更新参数，以最小

化实际输出与期望输出之间的误差，其机制专为

融合模糊逻辑与神经网络特性而设计。凭借良好

的可解释性与高精度建模能力，ANFIS 在控制系

统、模式识别及预测分析等多个领域得到广泛应

用。张智星与王立新在此方向上的工作共同推动

了神经模糊系统（neural fuzzy system, NFS）的形成

与发展，使其成为当时一个重要的研究方向。
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图 4    ANFIS 神经模糊网络

Fig. 4    ANFIS neuro-fuzzy network
 

除此之外，Kosko 的著作《神经网络与模糊

系统》 [24] 被视为神经模糊网络的奠基之作，它将

神经网络与模糊系统结合，开启了这一领域的研

究。这一时期，模糊系统发展迅速，吸引了众多
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学者投入。1993 年，IEEE 发布了《IEEE 模糊系

统汇刊 (IEEE Transactions on Fuzzy Systems)》，标

志着模糊理论被广泛接纳。1999 年，Mendel 等[25]

提出了Ⅱ型模糊逻辑系统，扩展了传统 FS，增强

了处理复杂问题的能力。随着时间推移，模糊系

统逐渐具备自适应学习功能，在各个领域取得显

著进步。

迈入新世纪以后，越来越多的新技术不断涌

现，模糊系统与各领域技术不断融合。例如，

2005 年，陈守煜等 [26] 融合香努 (Kohonen) 聚类网

络与自适应谐振理论的优点，给出了一种新的

模糊聚类神经网络，并将其应用于区域水资源

评价中。2006 年，袁小芳等 [27] 提出了一种支持

向量机−模糊推理系统，由支持向量机实现模糊

推理系统的自学习，并设计了一种支持向量机−
模糊推理自学习控制器。马铭 [28] 在模糊集合理

论与人工神经网络、进化计算以及群体智能相

融合的基础上，围绕模糊系统的精确性与解释

性的折中，进行基于数据驱动的模糊系统建模

研究。 

2.2    面向低维小数据的自适应模糊系统的优势

及局限性

第二代模糊系统（1990—2015 年）作为面向低

维小数据的自适应系统，表现出多方面的显著优

势。该系统具备良好的数据适应性，能够依据有

限样本进行学习，并根据数据特征与分布动态调

整模糊规则及模型参数，从而适应不同的问题领

域与数据集。在精度与可解释性方面，系统通过

自学习机制从数据中提取有效知识，实现了既准

确又具备良好可解释性的推理与决策过程。此

外，该系统还表现出较强的灵活性，尤其在处理

低维小数据时能够快速完成模型构建与训练，适

用于数据资源有限的现实场景。

尽管面向低维小数据的自适应模糊系统在处

理特定类型问题时表现出良好性能，但其仍存在

若干重要局限性。首先，受低维小数据本身特性

的限制，系统常面临训练样本不足的问题，从而

导致模型泛化能力较弱。其次，在数据样本有限

的情况下，系统容易对训练集产生过拟合，进而

影响其在新数据上的预测性能。此外，低维小数

据中往往包含一定比例的噪声或异常值，这类干

扰因素会对模型的学习过程与最终性能产生显著

负面影响。值得注意的是，在同一时期，神经网

络领域正迅速向深度化、大规模与大数据驱动的

方向发展，并取得了一系列突破性进展，最终推

动了当前人工智能广泛应用的浪潮。 

3   面向高维大数据的深度优化模糊
系统

随着计算机硬件与数据处理技术的不断进

步，人工智能已在诸多领域得到广泛应用，逐渐

成为推动社会进步与经济发展的核心动力。然

而，在其快速发展的过程中，现有技术体系也暴

露出一定局限。尤其是基于深度学习的人工智能

方法，尽管在多个任务中取得了突破性成果，但

其发展正逐渐逼近性能“天花板”，在可解释性、

鲁棒性以及可信性等方面仍存在不足。面向未

来，迫切需要建立具备可解释性与鲁棒性的人工

智能理论与方法，以发展安全、可靠、可持续的智

能技术。为应对这一挑战，近年来提出的面向高

维大数据的深度优化模糊系统提供了一种新的思

路。该系统能够通过自适应学习与深度推理，从

海量高维数据中自动提取潜在特征与规律，从而

实现高效而精确的预测与决策，为人工智能的进

一步发展奠定基础。 

3.1    面向高维大数据的深度优化模糊系统算法

及其应用

在处理高维大数据时，模糊系统常面临维数

灾难，即输入变量和规则数随维度急剧增加，导

致计算负担加重和性能下降。现有降维或减少规

则数的方法虽能缓解复杂度，但往往以精度下降为

代价，难以根本解决问题 [29]。为此，我们提出深

度神经模糊系统[30]（deep neural fuzzy system, DNFS），
结合深度学习的层次化特征抽象与模糊系统的可

解释性和鲁棒性，旨在实现高效、精确的高维建模。

O(L ·m)

DNFS 基于 ANFIS 框架，采用自底向上的分

层构造以降低运算复杂度，如图 5 所示，其中

NF 表示一个子模糊系统（基本构件）；k表示当前

所在的层号（位置标识）；L表示网络的总深度（最

顶层编号）。包含两种模式：DNFS1（分块并行），

将输入划分为低维组构建子模糊系统，相邻组共

享变量并逐层集成；DNFS2（顺序融合），逐层融

合新输入与前层输出，渐进压缩维度并抽象特

征。规则生成采用分层自适应机制，每个子系统

通过网格划分、减法聚类或 FCM(fuzzy C-Means)
自动生成规则，并依据 RMSE(root mean square er-
ror) 等指标动态选择最优策略。该机制在保持可

解释性的同时，将规则复杂度由传统 ANFIS 的指

数级缩减至约 ，有效缓解规则爆炸问题。

在 4 个数据集上的实验结果表明，DNFS 在

STD(standard deviation)、RMSE、MAE(mean abso-
lute error) 和 SMAPE(symmetric mean absolute per-
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centage error) 等指标下均优于 BP(back propaga-
tion)、RBF(radial basis function)、GRNN(general re-
gression neural network) 等浅层神经网络，同时在

性能上也超过 LSTM(long short-term memory) 和

DBN(deep belief network) 等深度模型。这表明，

DNFS 能够在解决高维数据建模难题的同时，兼

顾性能与可解释性，为下一代人工智能系统的构

建提供了新的路径。
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图 5    DNFS 基本结构

Fig. 5    Basic structure of DNFS
 

在高维复杂任务中，单纯依赖深度神经模糊

系统（DNFS）仍存在分类精度受限和模型复杂度

增加的问题。为突破这一瓶颈，研究逐步转向将

DNFS 与优化技术相融合，从而形成深度优化模

糊系统（deep optimized fuzzy system,DOFS）的研究

方向。已有工作提出基于模糊 C 均值聚类的深

度块学习方法，用于提升分类任务的可解释性与

性能，并开发了两种新型分类器 HI-FCMDPL-CP1
与 HI-FCMDPL-CP2。这两种模型在堆叠式深度

结构中引入最大信息系数与最大误分类阈值等优

化机制，有效提升了分类准确率，同时保持了较

强的可解释性 [31]。实验结果表明，该类方法在多

个真实数据集上表现优越，能够在不牺牲可解释

性的情况下提升性能并降低模型复杂度。在此类

方法中，“优化”具体体现在多个层面：1) 在规则

生成阶段，系统不再依赖固定的网格划分或聚类

方式，而是通过自适应策略生成规则，从而在保

证可解释性的前提下有效控制规则数量；2) 在参

数学习过程中，系统引入梯度下降、最小学习机

或进化算法等手段，对隶属函数参数与规则权重

进行协同优化，提升模型对高维数据的拟合能

力；3) 在结构层面，通过分层堆叠与特征抽象机

制，系统在逐层压缩数据维度的同时，保留关键

语义信息，从而在降低计算开销的同时提升泛化

性能。由此可见，深度优化模糊系统的“优化”不
仅体现在算法层面的参数调优，更体现在对模

型结构、规则可解释性与计算效率的全局协同

设计。

在此基础上，本文提出一种更系统化的深度

优化模糊系统算法 [32]，旨在进一步提高分类问题

的可解释性并增强对高维大数据的处理能力。该

算法基于自适应神经模糊推理系统，融合独立隶

属函数、模糊 C 均值聚类和最大信息系数等多种

优化技术，从而提升模型的泛化性能与预测能力。

具体而言，该算法通过模糊系统与优化算法的深

度结合，从样本中自动学习规则，并在经典 WM
和 ANFIS 方法的基础上进行改进；同时量化每条

模糊规则的重要性，提取关键规则构建精简且高

效的模糊规则库。这一方法在保持模糊系统可解

释性的同时，有效解决了高维任务中的复杂性问

题，进一步推动了深度优化模糊系统的发展。

同时我们将面向高维大数据的深度优化模糊

系统应用于众多领域如药物发现和生物信息学领

域 [33]，尤其是在化合物筛选和生物活性预测方

面，展现了其重要价值。它不仅提高了预测的准

确性，还增强了模型的可解释性，这对于需要高

度精确性和透明度的药物研发领域至关重要。

近年来越来越多的研究人员开始将深度学习

技术引入模糊系统，例如，Zhou 等 [34] 首次提出了

可解释的深度 TSK 模糊系统（deep TSK fuzzy sys-
tem, D-TSK-FC），以应对高维数据建模中复杂度

过高与可解释性不足的问题。该方法基于栈式泛
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化原理构建，通过 3 种简洁规则−在原始特征

上引入固定语义分区、采用随机规则组合以及保

持子分类器输入空间一致−有效控制了规则

数量和参数规模，从而在保证可解释性的同时提

升了模型的可扩展性[35]。

在具体实现上，如图 6 所示，D-TSK-FC 以逐

层堆叠的方式构建分类器：第 1 层接收原始输入

X，依据随机生成的规则完成模糊推理并输出结

果 Y1；随后，Y1 与随机投影矩阵  Z1 相乘，并在缩

放系数调节下生成随机偏移量，该偏移量与 X 叠

加作为第 2 层输入。该过程在各层迭代重复，直

至最后一层，最终输出 Ym 作为整体预测结果。与

此同时，为保持计算效率，输出层权重由最小学

习机快速求解。
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图 6    D-TSK-FC 的结构

Fig. 6    Structure of the D-TSK-FC
 

实验表明，该方法能够在高维数据条件下显

著提升分类性能，同时保持模型的透明性与可解

释性。D-TSK-FC 为深度模糊系统在复杂分类问

题中的应用提供了新的思路，并进一步验证了模

糊系统与深度学习结合的潜力。

除 Zhou 等的研究外，其他学者也提出了多种

深度优化方案。CLP Chen[36] 提出的深度优化模

糊系统算法通过结合独立隶属函数、模糊 C 均值

聚类和最大信息系数等新技术，显著提升了模糊

分类器的训练效率与可解释性。与此同时，深度

优化模糊系统因其在应对不确定性和不精确数据

时展现出的鲁棒性与透明性，已在多个领域得到

验证，包括中小规模与不平衡数据集的处理 [37]、

社会网络分析 [38]、交通事故预测 [39]、医学决策支

持 [40] 及入侵检测 [41] 等。进一步的研究还拓展了

其应用范围，例如，Wu 等 [42] 提出“模糊类”概念，

将分类算法推广至回归任务，实现了脑机接口的

精准回归；Chen 等[43] 则将深度模糊神经网络应用

于气动柔性关节的实时控制，实现了高精度与高

效率。由此可见，面向高维大数据的深度优化模

糊系统有很大的发展潜力，未来有望运用到更多

领域[44]。 

3.2    面向高维大数据的深度优化模糊系统的优

势及局限性

2015 年，LeCun 等 [45] 在《Nature》上发表了

关于深度学习的里程碑式综述，标志着该技术获

得主流学术界的广泛认可，也成为模糊系统发展

进入新阶段的关键节点。此后，学术界开始涌现

大量将模糊系统与深度学习、强化学习等先进架

构相融合的探索性研究，例如深度神经模糊系统

（DNFS）[30] 和深度 TSK 模糊分类器[33-35] 等。相关

文献数量快速增长，反映出该领域研究范式的根

本转变−从传统方法转向有机融合数据驱动

与知识驱动的新模式，标志着模糊系统研究进入

了面向高维大数据、强解释性与自适应学习相结

合的深度优化阶段，即第三代模糊系统。从技术

演进的历史规律来看，基础性理论与技术的孕

育、成长到成熟应用往往需要经历 20~30 年的周

期。例如，技术生命周期理论指出，一项根本性

创新从引入到扩散通常跨越数十年 [46]；Gartner 的
技术成熟度曲线也显示，新兴技术从萌芽到生产

成熟期平均耗时约 20~30 年[47]。模糊系统的发展

历程与此高度吻合：第一代（约 1965—1990 年）以

专家经验为核心，属于理论奠基与技术引入期；

第二代（约 1990—2015 年）引入数据驱动自适应

机制，进入快速成长与多领域渗透期，两代均历

时约 25 年。基于这一历史规律和理论框架，可以

合理推测，自 2015 年开启的第三代模糊系统作为

深度融合与拓展应用的新阶段，也将经历相似的

长期演进过程，预计在未来约 25 年内持续深化，

成为模糊系统与人工智能、大数据、深度学习等

新兴技术深度融合的关键发展期[48]。

在这一阶段，“优化”成为系统的核心特征之

一，具体体现在以下几个方面：首先，系统在规则

生成与参数学习过程中引入多种自适应与协同优

化机制，显著提升了模型对高维数据的建模能

力；其次，通过分层结构与特征抽象，系统在保证

可解释性的同时有效缓解了“规则爆炸”问题；再

次，系统在训练效率与推理速度方面也得到了显

著提升，使得其在实际应用中具备更强的实时性

与可部署性。因此，深度优化模糊系统不仅在算

法层面实现了性能的提升，更在系统设计与应用
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适配层面展现出全局优化的特征。

面向高维大数据的深度优化模糊系统在方法

论和应用层面展现出显著优势。首先，它能够有

效应对数据的不确定性与模糊性，表现出较强的

适应性。其次，该系统在特征提取方面具有天然

优势，无需依赖烦琐的特征工程，便可直接从原

始数据中自动学习有效特征，从而在降低数据维

度的同时提升模型性能。再次，深度优化模糊系

统具备良好的鲁棒性，能够在存在噪声与异常值

的情况下保持较高的准确性与稳定性。与此同

时，其规则驱动的结构赋予了模型较强的可解释

性，有助于揭示数据背后的潜在规律与知识。最

后，该系统在高维稀疏空间中表现出优异的泛化

能力，即使在训练样本有限的情况下，仍能凭借

模糊逻辑的灵活性和鲁棒性实现对未见数据的可

靠预测。

尽管如此，该系统在发展与应用过程中仍存

在一定挑战。例如，随着数据维度的增加，模糊

规则数量可能呈指数级增长，导致模型复杂度上

升；同时，训练过程往往需要较高的计算资源，限

制了其在部分实时场景中的应用。然而，这些问

题在不断发展的优化算法与硬件支持下，正在逐

步得到缓解。 

4   总结与展望
 

4.1    总结

本文总结了模糊系统的发展史，展示了其发

展至今的变化曲线，如图 7 所示，并指出其主要特

点，如表 1 所示。自 1965 年至今，模糊系统已经

经历了三代的发展。从基于专家经验的模糊系统

为处理不确定性问题提供了新的思路和方法，到

模糊控制论的开创并不断应用到生产生活中，再

到 WM 方法，ANFIS 的提出与新技术的结合。如

今，模糊系统与深度学习技术进行结合可解决很

多实际问题，并可以弥补其可解释性差的不足。

虽然，现在模糊系统依然面临维数灾难的问题，

但将模糊系统与深度神经网络相互结合，或将成

为下一代人工智能的一个重要方向。
 
 

1965 年 Zadeh 创立模糊集合 1992 年王立新提出 WM 方法
2016 年 Zhou 等提出可解释
的深度 TSK 模糊系统
2016 年 Wu 等把 Adam 等优化
技巧推广至 TSK 模糊系统训练

2020 年 CLP Chen 提出了 DNFSA
2020 年 Chen 等提出 DNFS

2024 年 Chen、CLP Chen 等提出 DNFSA

1992 年 Kosko 发表神经模糊
网络奠基之作
1993 年张智星提出 ANFIS
1993 年 IEEE 发布了《IEEE 模糊
系统汇刊》
1999 年 Mendel 等提出了 II 型
模糊逻辑系统

2002 年 Kasabov 等提出了 DENFIS

2004 年 Angelov 等提出一种在线学习
Takagi-Sugeno 模糊模型的新方法

2014 年 Leite 等开发一种基于模型的、
进化的颗粒化模糊控制方法

1968 年 Zadeh 提出模糊算法

1970 年 Zadeh 提出模糊决策

1971 年 Zadeh 提出模糊排序

1974 年模糊控制论诞生

1980 年日本首个模糊控制应用

1989 年证明模糊系统可以保持
倒立摆平衡

1965—1990 年 1990—2015 年 2015—2040 年

 

图 7    模糊系统的发展变化

Fig. 7    Evolution of fuzzy system
 
 

表 1    模糊系统发展特点
Table 1    Summary of the development characteristics of fuzzy systems

 

发展时代 优点 局限性

1965—1990年
（第一代模糊系统）

充分利用专家知识，构建准确、可解释的模糊规则能够

处理领域的复杂性和不确定性。

专家主观判断影响大，系统静态，难以适应

环境变化和新问题。

1990—2015年
（第二代模糊系统）

数据驱动，能从有限数据中学习并调整，适应不同问题

和数据集，准确性高，可解释性强。

数据稀缺时泛化能力受限，易过拟合，小低

维数据集可能有更多噪声或异常值。

2015—2040年
（第三代模糊系统）

有效处理高维大数据中的不确定性和模糊性，无需烦琐

的特征工程，直接从原始数据中学习有效信息，降低数

据维度，鲁棒性强，模型解释性强，适应高维稀疏数据。

训练时间长，规则数量激增，算法效率剧

降，性能深度依赖训练数据质量。

 
 

4.2    展望

随着人工智能的快速发展，模糊系统作为应

对不确定性与复杂性的重要工具，已在建模与决

策中展现出独特价值。然而，面对高维大数据的
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挑战，传统模糊系统逐渐暴露出规则数量激增、

计算开销较大和参数调优复杂等局限性。为突破

这些瓶颈，深度优化模糊系统应运而生，并有望

成为下一代人工智能的重要研究方向。

未来的研究可从 3 个方面展开：1）在方法层

面，亟须探索深度学习与大数据分析的融合，以

在庞杂的高维数据中提取关键特征并挖掘潜在规

律，从而提升系统的预测精度和决策效率；2）在
性能层面，应着重优化计算架构与训练机制，以

提高运算效率，确保系统在实时与资源受限场景

中的可行性；3）在理论层面，模糊系统的发展将

继续围绕可解释性、自适应性与鲁棒性三大核心

目标展开，具体包括：通过分层结构、规则约简与

冲突消解机制缓解“规则爆炸”问题；结合时变论

域与语言动力学方法增强系统对动态环境的适应

性与透明性 [49]；并借助控制论、优化理论及认知

科学等跨学科力量提升其泛化能力与可信度。

可以预见，随着这些方向的不断推进，面向高

维大数据的第三代模糊系统将在自动驾驶、智慧

医疗、工业智能等关键领域展现出更加可靠、高

效且可解释的应用前景。 

5   结束语

本文系统梳理了模糊系统的三代演进：第一

代基于专家经验奠定可解释性基础，第二代通过

数据驱动实现自适应学习，第三代深度优化模糊

系统则融合分层结构与优化算法，在高维环境中

有效缓解“规则爆炸”，实现可解释性与高精度的

平衡。深度优化模糊系统的核心价值在于，它从

方法论层面探索了一条兼顾透明度与性能的新路

径，为处理复杂系统中的不确定性问题提供了有

效方案。未来，该领域仍需在规则复杂度与模型

精度的平衡、计算效率提升及理论框架完善等方

面持续突破，有望在自动驾驶、智慧医疗等关键

场景中发挥重要作用，为构建可解释、可信赖的

下一代人工智能贡献力量。
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