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摘    要：在脑电信号（electro encephalo gram，EEG）的分类检测任务中，低阶 TSK（Takagi-Sugeno-Kang ）模糊分类
器的学习速度较快，但性能表现不理想，高阶 TSK 模糊分类器虽然具有较强的性能优势，但极其复杂的模糊规
则后件严重影响模型的运行速度。为此，提出一种基于负欧氏概率和高阶模糊隐藏知识迁移的新型 TSK 模糊
蒸馏分类器（solved TSK-least learning machine-knowledge distillation classifier，STSK-LLM-KD）。首先，利用所提
出的基于知识蒸馏的最小学习机（LLM-KD）对教师模型的后件参数进行快速求解并得到相应的负欧氏概率用
于生成软标签；然后，通过计算软标签之间的 Kullback-Leible 散度提取教师模型的高阶模糊隐藏知识并迁移至
低阶学生模型中，使模型性能优于高阶 TSK 模糊分类器的同时保持更快的训练速度。在运动想象脑电数据集
和新德里 HauzKhas 癫痫脑电数据集上的实验结果充分验证了 STSK-LLM-KD 的优势，STSK-LLM-KD 相较于其
他模糊分类器表现更加优异，与深度知识蒸馏模型相比，STSK-LLM-KD 能够更好地提升学生模型的性能。
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Abstract: In the classification and detection task of electroencephalogram (EEG) signals, the low-order Takagi-Sugeno-
Kang  (TSK)  fuzzy  classifier  runs  faster  but  performs  poorly,  while  the  high-order  TSK fuzzy  classifier  demonstrates
strong prediction performance.  However,  the  extremely  complex fuzzy rules  in  the  consequent  part  notably  affect  the
running speed of the model.  Therefore,  this study proposes a novel TSK fuzzy distillation classifier,  STSK-LLM-KD,
based on negative Euclidean probability and high-order fuzzy dark knowledge transfer. First, the least learning machine
based on knowledge distillation (LLM-KD) is used to quickly solve the consequent parameters of the teacher model and
obtain  corresponding  negative  Euclidean  probabilities  to  generate  soft  labels.  Then,  the  high-order  fuzzy  dark  know-
ledge  of  the  teacher  model  is  extracted  by  calculating  the  Kullback-Leible  divergence  between  soft  labels  and  trans-
ferred to the low-order student model. This approach enhances the performance of the model beyond that of the high-or-
der TSK fuzzy classifier while maintaining a faster training speed. Experimental results on the motor imagery EEG data-
set  and  Hauz  Khas  epilepsy  EEG dataset  in  New Delhi  fully  verify  the  advantages  of  the  proposed  STSK-LLM-KD.
Compared to other fuzzy classifiers, STSK-LLM-KD performs better; compared to deep knowledge distillation models,
STSK-LLM-KD more effectively improves the performance of the student model.
Keywords: TSK fuzzy classifier; knowledge distillation; high-order fuzzy dark knowledge; electro encephalo gram
(EEG); least learning machine; epilepsy; motor imagery; fuzzy system

脑电信号（Electro encephalo gram，EEG）是一

种通过在头皮上放置多个电极，记录大脑表面不

同位置脑部神经元离子电流产生的电压波动，从
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而 反 映 出 不 同 脑 区 域 的 活 动 情 况 的 图 形 。

EEG 被广泛应用于研究大脑活动和脑部相关疾

病辅助诊断，如癫痫和睡眠障碍等。同时，还用

于脑机接口技术（brain-computer interface，BCI）
中，例如识别运动想象、意图和情感等 [1]，从而实

现大脑与计算机或其他外部设备的交互。EEG
信号在记录过程中会受到多种因素干扰，例如头

发、肌肉和眼球运动等，因此在处理脑电数据时

往往首先需要对 EEG 信号使用快速傅里叶变换[2]

和小波包分解 [3] 等方法进行预处理和特征提取，

然后再采用经典的或最新的机器学习算法进行分

类或预测。TSK（takagi-sugeno-kang）模糊分类器

是最著名的模糊分类器之一 [4-5]，作为基于模糊规

则的可解释机器学习算法已被成功运用于 EEG
信号的分类检测中 [6-8]，由包含模糊规则的前件和

后件组成。前件将输入空间划分为多个模糊区

域，其模糊规则通常由一组条件语句进行描述，

这些条件语句可以很容易地被人类所理解和解

释，后件将输出结果去模糊化为精确的数值[9]。在

各种 TSK 模糊分类器中，低阶 TSK 模糊分类器[10-11]

由于其简单的结构和较快的训练速度受到最广泛

的关注。然而，低阶 TSK 模糊分类器的性能表现

较差，分类结果难以令人满意。

近年来，越来越多的研究将低阶 TSK 模糊分

类器和具有强大特征提取能力的深度学习模型相

结合。Tian 等 [12] 通过卷积神经网络（convolution-
al neural network，CNN）提取 EEG 信号的深层特

征，提出了一种融合浅层特征和深层特征的多视

角一阶 TSK 模糊分类器；蒋云良等  [13] 将深层特

征和类别信息相融合，提出了一种基于增强深层

特征的一阶 TSK 模糊分类器。深层特征的引入

提升了低阶 TSK 模糊分类器的分类性能，但深度

学习模型内部各非线性层的参数难以被解释，从

而严重影响了 TSK 模糊分类器的可解释性。

高阶 TSK 模糊分类器 [14] 的后件使用高阶多

项式来提升模型的拟合能力，凭借较少的模糊规

则获得了更好的分类性能。然而，高阶 TSK 模糊

分类器后件中的高阶多项式的参数过于复杂，导

致其运行速度较慢，可解释性低于低阶 TSK 模糊

分类器。

知识蒸馏 [15]（knowledge distillation，KD）是目

前深度学习领域中最火热的研究方向之一，通过

将教师模型（复杂的大模型）的隐藏知识提取并

迁移给学生模型（简单的小模型），帮助提升学生

模型的性能表现 [16-23]。目前已有研究将知识蒸馏

和 TSK 模糊分类器进行结合 [24]，Gu 等 [25] 将隐藏

知识从 CNN 转移到 TSK 模糊分类器中，解释

TSK 模糊分类器是如何做出决策的；Erdem 等 [26]

通过 CNN 来蒸馏区间 2 型模糊分类器，提升模型

在大数据集上的分类性能。结合知识蒸馏，本研

究构建了一种具有强大分类性能的新型 TSK 模

糊蒸馏分类器 STSK-LLM-KD，用于 EEG 脑电信

号的分类检测，通过从作为教师模型的高阶

TSK 模糊分类器中提取高阶模糊隐藏知识，并迁

移给作为学生模型的低阶 TSK 模糊分类器，得到

了一种性能表现更加强大的模糊蒸馏分类器，以

此解决低阶 TSK 模糊分类器在 EEG 信号分类检

测过程中性能表现较差的问题。在 STSK-LLM-
KD 中，基于最小学习机 [27] 的知识蒸馏算法（least
learning machine-knowledge distillation，LLM-KD）

被用于快速求解教师模型的后件，通过计算教师

模型的直接输出与每个类别标签之间的负欧氏

概率，得到教师模型的概率输出。此外，STSK-
LLM-KD 将概率输出通过带有温度参数的 soft-
max 函数，得到教师模型和学生模型的软标签，计

算两者软标签之间的 KL 散度（kullback-leibler di-
vergence），从而提取教师模型中的高阶模糊隐藏

知识并迁移给学生模型。最后，通过梯度下降算

法对包含高阶模糊隐藏知识的 STSK-LLM-KD 进

行求解。

本研究的主要贡献如下。

1) 提出了一种结合知识蒸馏的新型 TSK 模

糊蒸馏分类器 STSK-LLM-KD，通过 LLM-KD 提

取教师模型的高阶模糊隐藏知识并迁移给学生模

型的后件。与常用于求解后件的梯度下降算法相

比，LLM-KD 中的最小学习机计算速度更快，更

适合于求解复杂的教师模型。

2) 在后件的去模糊化过程中，最小学习机的

输出是一个精确值，LLM-KD 通过计算输出值和

各类别标签的负欧氏距离，将单个的精确值转化

为一组负欧氏概率，包含更多类别信息，更有利

于高阶模糊隐藏知识的提取和迁移。

3) 在运动想象脑电数据集和新德里 HauzKhas
癫痫脑电数据集上的实验结果证明了 STSK-
LLM-KD 的优势。STSK-LLM-KD 在所有数据集上

都取得了最好的性能表现，具有比高阶 TSK 模糊

分类器更加强大的泛化能力和更快的学习速度。 

1   模型介绍
 

1.1    STSK-LLM-KD 模型结构

本研究提出了一种新型 TSK 模糊蒸馏分类

器 STSK-LLM-KD，其模型结构如图 1 所示。
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图 1    STSK-LLM-KD 模型结构

Fig. 1    Structure of STSK-LLM-KD
  

1.1.1   TSK 模糊分类器

TSK 模糊分类器可以通过模糊 IF-THEN 规

则来进行描述，该规则表示模糊分类器的输入

−输出关系。对于 TSK 模糊分类器而言，模糊规

则可以表示为

If x1 is Ak
1∧ x2 is Ak

2∧ · · ·∧ xb is Ak
b，

Then yk = f k (x) (1)
k = 1,2, · · · ,K K

Ak
i为xi k yk k

f k (x)

∧

式中： ， 为规则系统中模糊规则的

总数； 的第 条规则的模糊集； 为第 条规

则的输出；  为模糊隶属程度和输入变量的多

项式函数； 为模糊合取操作。

对于零阶 TSK 模糊分类器而言

f k (x) = Pk
0 (2)

Pk
0 k式中 为第 条模糊规则隶属程度的系数。

对于一阶 TSK 模糊分类器而言

f k (x) = Pk
0+ xk

1Pk
1+ xk

2Pk
2+ · · ·+ xk

bPk
b (3)

Pk
0为 f k (x) Pk

i k

xi i = 1,2, · · · ,b
式中： 的常数项； 为多项式中第 条规

则上 的系数， 。

高阶 TSK 模糊分类器将原始输入映射到更

高维度的特征空间，从而获得更加强大的拟合能

力。对于高阶 TSK 模糊分类器而言

f k (x) =
∑

( j1+ j2+···+ ji+···+ jb⩽n

j1 , j2 ,··· , ji ,··· , jb⩾0)

(
ak

j1 , j2 ,··· , ji ,··· , jb

)
x j1

1 · · · x
ji

i · · · x jb

b

(4)
k = 1,2, · · · ,K K
n

ji为xi ak
j1 , j2 ,··· , jb

k

b

式中： ， 为规则系统中模糊规则的

总数； 为高阶 TSK 模糊分类器的最高次多项式

的阶次； 的阶次； 为构成第 个规则的

线性组合中包含 个自变量的最高次多项式的

系数。 

1.1.2   教师模型和学生模型的具体结构

STSK-LLM-KD 采用由多个零阶 TSK 模糊分

类器堆叠而成的二阶 TSK 模糊分类器作为教师

模型，即其后件可表示为多个低阶 TSK 模糊分类

器的后件的叠加[28]：

yn = y0+ x1(y
(1)
0 + x1y

(1,1)
n−2 + · · ·+ xby

(1,b)
n−2 )+

x2(y
(2)
0 + x1y

(2,1)
n−2 + · · ·+ xby

(2,b)
n−2 )+ · · ·+

xb(y
(b)
0 + x1y

(b,1)
n−2 + · · ·+ xby

(b,b)
n−2 )

(5)

yn n y0式中： 为 阶 TSK 模糊分类器的输出， 为零阶

TSK 模糊分类器的输出。

式 (5) 通常使用加权平均来进行计算：

y =
K∑

k=1

µk (x)
K∑

k′=1

µk′ (x)

yk =

K∑
k=1

µ̃k (x)yk (6)

µk (x) k

µ̃k (x)
式中：  为第 条规则的模糊隶属程度，规范化

后得到 。

µk (x) =
b∏

i=1

µAk
i
(xi) (7)

µAk
i
(xi) xi Ak

i式中： 是 在模糊集 上的隶属程度，高斯

函数被广泛地应用于计算模糊隶属程度：

µAk
i
(xi) = exp

−(xi− vk
i )

2

2δk
i

 (8)

vk
i

vk
i {0,0.25,0.50,0.75,1.00}

δk
i

vk
i δk

i

Ak
i

式中： 为中心参数，是每个模糊规则的中心；

从 中随机选择，可以被自

然语言解释为{非常低、低、中、高、非常高}，从而

确保 STSK-LLM-KD 的前件是可解释的； 为核

宽，通常被设定为一个正值。 和 叫作前件参

数，定义了模糊集 的具体形式。

教师模型和学生模型的前件的计算公式为

xr = (1, xT)T ∈ RK(b+1) (9)
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xw = (1, xixr
T)T ∈ RK((b+1)b+1) (10)

x̃k
m = µ̃

k (x) xw ∈ RK((b+1)b+1) (11)

xm =
[(

x̃1
m

)T
,
(
x̃2

m

)T
, · · · , (x̃K

m

)T
]T
∈ RK((b+1)b+1) (12)

x̃k
h = µ̃

k (x) xr ∈ RK(b+1) (13)

xh =
[(

x̃1
h

)T
,
(
x̃2

h

)T
, · · · , (x̃K

h

)T
]T
∈ RK(b+1) (14)

M H本研究分别用 和 来表示教师模型和学生

模型。STSK-LLM-KD 的教师模型是二阶 TSK 模

糊分类器，其性能表现优秀，但是需要花费大量

时间来训练，因此本研究使用最小学习机来快速

求解教师模型的后件。

yM = qT
mxm

qm =
(
(1/L) I+XT

mXm
)−1XT

mȲ

yM qm

L I为N ×N

N Ȳ =
[
Ȳ1 Ȳ2 · · · ȲN

]T

Xm =
[
x1

m x2
m · · · xN

m

]T

式中： 为教师模型的直接输出， 为教师模型

的后件参数， 为正则化参数， 的单位矩

阵， 是样本数， 为真实标签，

。

STSK-LLM-KD 的学生模型是一阶 TSK 模糊

分类器，其运行速度较快，但与高阶 TSK 模糊分

类器相比，性能表现较弱。本研究通过最小化交

叉熵误差的梯度下降算法对学生模型的后件参数

进行更新。

zH = QT
h xh

H = −
N∑

i=1

C∑
t=1

Ȳi,tlog
(
zHi,t

)
(15)

Qh(d+1) = Qh (d)−η ∂H
∂Qh (d)

(16)

zH Qh

H η

式中： 为学生模型的概率输出； 为学生模型

的后件参数； 为交叉熵损失； 为给定的学习率。 

1.1.3   基于最小学习机的知识蒸馏算法 (LLM-KD)
LLM-KD 通过计算教师模型的直接输出与每

个类别标签之间的负欧氏距离 [29]，得到教师模型

预测样本隶属于各个类别的概率，称为负欧氏概

率，作为教师模型的概率输出：

zMt = −
√

(yM− ŷt)
2

ŷt t zMt
zM = [zM1 zM2 · · · zMt · · · zMC ] ∈ R1×C C

式中： 为第 类的标签； 是教师模型的概率输

出， ； 是样本

的类别数。

x u = [u1

u2 · · · ui · · · uC] ∈ R1×C ui i

u τ

对于给定数据 ，软标签可以表示为

，其中 是第 类别的软标

签， 中的每个元素都可以通过带有温度参数 的

softmax 函数计算得到：

ui =
exp(zi/τ)

C∑
j=1

exp(z j/τ)

(17)

zi i式中 为第 类别的概率输出。

STSK-LLM-KD 使用 KL 散度（记为 KL）来迁

移隐藏知识：

KD = KL(uM ∥ uH) =
C∑

i=1

uMi log
(
uMi
uHi

)
(18)

式中 KD 为蒸馏损失。

结合式 (18)，可以得到 STSK-LLM-KD 的总损

失函数（记为 Loss）：

Loss = αKL(uM ∥ uH)+ (1−α) ·H
α式中 为蒸馏损失所占的权重。 

1.2    STSK-LLM-KD 学习算法

STSK-LLM-KD 学习算法包括教师模型和学

生模型的构建过程以及知识蒸馏过程。

算法 1　构建教师模型和学生模型

X = {xi, xi ∈ Rb, i = 1,2, · · · ,N}
Ȳ = {Ȳi, Ȳi ∈ R, i = 1,2, · · · ,N}

K L θ ξ

η

输入　 数 据 集 ，

真实标签 ，模糊规则

，正则化参数 ，最大迭代次数 ，阈值参数 ，学

习率 。

输出　教师模型直接输出和学生模型概率

输出。

{0,0.25,0.50,0.75,1.00}
vk

i δk
i

从 5 个固定的模糊划分

中随机选择高斯函数的中心 ，将核宽 设置为

正值，通过式 (6)~(8) 计算归一化的模糊隶属程度；

通过式 (9)~(14) 计算教师模型和学生模型的

前件参数矩阵;
qm =

(
(1/L) I+XT

mXm
)−1XT

mȲ
qm

通过 计算教师模型

的后件参数 ;
Qh学生模型的后件参数 可以通过梯度下降算

法进行更新：

Qh d = 1初始化后件参数 并设定 ;
Repeat

Qh(d+1)通过式 (18)~(19) 计算 ;
d = d+1;

H (d)−H(d−1) ⩽ ξ d ⩾ θUntil  or 
yM = qT

mxm

zH = QT
h xh

计算教师模型的直接输出 和学生模

型的概率输出 。

算法 2　STSK-LLM-KD
X = {xi, xi ∈ Rb, i = 1,2, · · · ,N}

Ȳ = {Ȳi, Ȳi ∈ R, i = 1,2, · · · ,N}
yM = {yMi ,yMi ∈ R, i = 1,2, · · · ,N}

ZH = {zHi ,zHi ∈ RC, i = 1,2, · · · ,N}
θ ξ η τ、α

输入　 数 据 集 ，

真实标签 ，教师模型的

直接输出 ，学生模型

的概率输出 ，最大

迭代次数 ，阈值参数 ，学习率 ，蒸馏参数 。

·1422· 智　能　系　统　学　报 第 19 卷

 



输出　STSK-LLM-KD 的输出。

yM

zM

通过式 (20) 计算教师模型的直接输出 与

各类别标签之间的负欧氏概率，得到教师模型的

概率输出 ;

uM uH
利用 softmax 函数，通过式 (21) 计算得到教师

模型和学生模型的软标签 和 ;
QhSTSK-LLM-KD 的后件参数 可以通过梯度

下降算法进行更新：

Qh d = 1初始化后件参数 并设定 ;
Repeat

Qh(d+1) = Qh (d)−η ∂Loss

∂Qh (d) ;

d = d+1;
Loss (d)−Loss(d−1) ⩽ ξ d ⩾ θUntil  or 

计算 STSK-LLM-KD 的输出。 

2   实验研究

本研究选择 7 个模糊分类器和 1 个深度知识

蒸馏模型与 STSK-LLM-KD 进行对比实验。实验

中，描述了运动想象脑电数据集 [ 3 0 ] 和新德里

HauzKhas 癫痫脑电数据集[31] 的详细信息；描述了

实验的各项设置；详细报告了 STSK-LLM-KD 在

各项数据集上的实验结果和分析；讨论了模糊知

识蒸馏的参数敏感性。实验运行的硬件环境为：

Intel(R) Core(TM) i5-1135G7 at 2.4 GHz and 32 GB
RAM with Microsoft Windows 10，编程环境为：Py-
thon 3.6.2 with Torch 1.10.0. 

2.1    数据集

本研究所用的运动想象脑电数据集（Dataset
III, BCI competition II）是 BCI Competition 中广泛

使用的一个数据集。在该数据集中，一位正常受

试者通过左手或右手的想象动作来控制一个反馈

杆，其脑电信号在反馈过程中被记录和整理，总

共包含 3 个 EEG 通道，采样频率为 128 Hz，数据

集实验次数为 280 次。根据 Wu 等 [32] 的研究，本

研究采用巴特沃斯滤波器和共空间模式算法

（common spatial pattern，CSP）对数据进行预处理。

新德里 H a u z K h a s 癫痫脑电数据集使用

10~20 电极放置系统收集 10 名癫痫患者的 EEG
信号用于判断癫痫是否发作。数据集可分为癫痫

发作前（Pre-ictal）、癫痫发作间歇（Interictal）和癫

痫发作中（Ictal），每个类别包含 256 条数据，采样

频率为 200 Hz。根据 Zhang 等 [3] 的研究，本次研

究使用小波包变换提取时频域特征，采用 Scikit-
learn 中的 MinMaxScaler 模块对所有采用的数据

集进行规范化处理。数据集见表 1。

 

表 1    数据集
Table 1    Introduction of dataset

 

数据集 特征数 样本数

BCI 3 280

Ictal vs Interictal (IvI) 14 512

Ictal vs Preictal (IvP) 14 512
  

2.2    实验设置和性能指标

n n =
0,1,2

n
n = 0,1,2 n

n = 0,1,2

STSK-LLM-KD 是从二阶 TSK 模糊分类器提

取高阶模糊隐藏知识的新型 TSK 模糊蒸馏分类

器。因此，本研究将 阶 TSK 模糊分类器（

）和基于最小二乘支持向量机的模糊系统

LSSVFS[14] 加入对比模型中。TSKn v1（ 为阶次，

）使用 LLM 求解后件参数；TSKn v2（ 为

阶次， ）采用梯度下降法更新后件参数；

LSSVFS2 使用含有二阶多项式的最小二乘支持向

量机（LSSVM）来求解后件参数。与此同时，将深

度知识蒸馏模型 CNN-TSK-KD 加入到对比模型

中，其将 CNN 作为教师模型，一阶 TSK 模糊分类

器作为学生模型，与 STSK-LLM-KD 在准确率和

加权 F 1 分数方面进行对比。对比模型见表 2，
CNN 的具体结构见表 3 。
  

表 2    采用的模糊方法
Table 2    Adopted fuzzy methods

 

模糊分类器 前件参数 后件参数 阶次

TSK0 v1

等间距划分

最小学习机

0

TSK1 v1 1

TSK2 v1 2

TSK0 v2

梯度下降

0

TSK1 v2 1

TSK2 v2 2

LSSVFS2 LSSVM 2
 

  

表 3    CNN 的具体结构
Table 3    Specific structure of CNN

 

网络层 特征图 核尺寸（步长）

输入层 — —

卷积层 16 1×3(1)

池化层 16 1×2(1)

卷积层 8 1 × 3(1)

池化层 8 1×2(1)

卷积层 1 1×3(1)

全连接层 — —

全连接层 — —

输出层 — —
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K {1,2, · · · ,20}
L 100 τ

{1,5,10,20,100} α {0,0.25,
0.50,0.75,1.00} θ 30
ξ 10−5 η 0.01

所有模型均在所采用的数据集上进行五折交

叉验证，所有可调参数均采用网格搜索策略进行

选择。模糊规则 的搜索范围为 ；正

则化参数 设置为 ；蒸馏参数 的搜索范围为

；蒸馏参数 的搜索范围为

；最大迭代次数 设置为 ；阈值参

数 设置为 ；学习率 设置为 ；其他参数设

置为默认值[14]。

为了评价所用模型的分类性能，实验中采用

了 3 个常用的性能指标，即准确率、加权 F1 分数和

平均模糊规则数。准确率是最直观的性能指标，

显示了正确预测的样本与总样本的比率；加权 F1

分数是精确率和召回率的加权平均值，综合考量了

假阳性和假阴性。实验的最佳结果用粗体标记。 

2.3    结果与分析

表 4 和表 5 给出了 STSK-LLM-KD 和所采用的

7 个模糊分类器的对比实验结果，得出以下结论。

1) 在准确率和加权 F1 分数方面，STSK-LLM-
KD 在所有数据集中都取得了最好的性能表现。

值得注意的是，与高阶 TSK 模糊分类器（TSK2
v1、TSK2 v2 和 LSSVFS2）相比，STSK-LLM-KD 拥

有更好的性能表现。本研究认为，知识蒸馏通过

计算教师模型的负欧氏概率和软标签帮助 STSK-
LLM-KD 学习到了来自教师模型的高阶模糊隐藏

知识，从而有效地提升了模型的鲁棒性，进一步

提升了模型的性能表现。
 
 

表 4    STSK-LLM-KD 与 7 个模糊分类器在各数据集的准确率和加权 F1 分数（Acc/W-F）
 

Table 4    Accuracy and weighted F1 score of STSK-LLM-KD and seven fuzzy classifiers on datasets %
 

数据集 TSK0 v1 TSK1 v1 TSK2 v1 TSK0 v2 TSK1 v2 TSK2 v2 LSSVFS2 STSK-LLM-KD

BCI 82.71/82.70 83.85/83.84 83.92/83.97 81.50/81.45 83.62/83.21 84.92/84.69 84.28/84.32 85.42/85.09

IvI 95.86/95.85 96.37/96.36 95.91/95.89 96.48/96.48 97.65/97.65 97.97/97.96 96.09/96.08 98.20/98.05

IvP 92.81/92.81 93.24/93.24 92.94/92.93 93.20/93.21 93.67/93.59 93.63/93.54 92.97/92.97 94.30/94.22

注：最优值加黑显示。
 

  

表 5    STSK-LLM-KD 在各数据集的平均规则数
Table 5    Average  number  of  rules  of  STSK-LLM-KD  on

datasets
 

数据集 TSK0 v1 TSK1 v1 TSK0 v2 TSK1 v2 STSK-LLM-KD

BCI 18.6 9.6 16.2 12.0 9.4

IvI 14.6 8.8 15.6 9.4 7.2

IvP 17.6 14.2 16.2 13.6 13

注：最优值加黑显示。
 

2) 在平均模糊规则数上，与作为学生模型的

TSK1 v2 相比，STSK-LLM-KD 凭借更少的模糊规

则取得了更加优异的性能表现，这说明来自教师

模型的高阶模糊隐藏知识提升了 STSK-LLM-
KD 的泛化能力，从而通过更少的模糊规则获得

了更强的性能表现。

表 6 给出了 STSK-LLM-KD 和 CNN-TSK-
KD 与相应的学生模型在准确率和加权 F1 分数上

的对比实验结果，得出以下结论。
 
 

表 6    STSK-LLM-KD 与 CNN-TSK-KD 在各数据集上的准确率和加权 F1 分数（Acc/W-F）
 

Table 6    Accuracy and weighted F1 score of STSK-LLM-KD and CNN-TSK-KD on datasets %
 

数据集
CNN-TSK-KD STSK-LLM-KD

学生模型 蒸馏模型 学生模型 蒸馏模型

BCI 83.22/83.08 84.98/84.91 83.50/83.11 85.42/85.09

IvI 97.46/97.25 98.04/97.88 97.56/97.30 98.20/98.05

IvP 93.17/93.08 94.10/94.01 93.33/93.21 94.30/94.22

平均值 91.28/91.14 92.37/92.27 91.46/91.21 92.64/92.45

注：模型最优值加黑显示。
 

1)STSK-LLM-KD 获得了最强的性能提升，平

均准确率和平均加权 F1 分数提升百分比分别为

1.18% 和 1.24%，说明知识蒸馏可以通过从高阶

TSK 模糊分类器中提取高阶模糊隐藏知识来有效

提高低阶 TSK 模糊分类器的性能。

2) 与 CNN-TSK-KD 相比，STSK-LLM-KD 在

准确率和加权 F1 分数上表现更强，这说明相比

于 CNN，高阶 TSK 模糊分类器所提取的高阶模糊

隐藏知识更有利于提升低阶 TSK 模糊分类器的

性能。

对各数据集的准确率实验结果进行弗里德曼

排名（Friedman ranking）统计计算，进一步观察
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STSK-LLM-KD 与其他模型的分类准确率的差

别。由图 2 可知， STSK-LLM-KD 取得最优等级，

说明 STSK-LLM-KD 与其他模型在统计学上存在

显著差异。
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图 2    各模型排名值

Fig. 2    Ranking value of each model
  

2.4    STSK-LLM-KD 的参数敏感性

τ {1,5,
10,20,100}

{10,20}
τ

图 3 和图 4 给出了 STSK-LLM-KD 在选取不

同蒸馏参数时对准确率产生的影响。由图 3 和

图 4 可以清楚地看到，随着参数的增大，分类性能

先提高后下降。蒸馏温度 的选取范围为

，其对模型输出结果的柔软度有着重要

影响。由图 3 可知，在 范围内的蒸馏温度

可能是一个更好的选择，这说明较低的温度不

能有效地蒸馏出类别之间的相似信息，而较高的

温度则会破坏模型对不同类别的预测，所以中间

的温度是最合适的。
  

86
84
82
80
78
76

1 5 10 20 100

(b) IvI

(a) BCI

(c) IvP

98
97
96
95
94
93

1 5 10 20 100

95
94
93
92
91
90

1 5 10 20 100

准
确

率
/%

蒸馏温度 τ

准
确

率
/%

蒸馏温度 τ

准
确

率
/%

蒸馏温度 τ

 
τ图 3    蒸馏温度 在 BCI、IvI 和 IvP 中对准确率的影响

τFig. 3    Effectiveness of distillation temperature  on Accur-
acy of BCI, IvI and IvP
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α图 4    蒸馏参数 在 BCI、IvI 和 IvP 中对准确率的影响

αFig. 4    Effectiveness  of  distillation  parameter  on  Accur-
acy of BCI, IvI and IvP

 

α {0,0.25,0.50,0.75,1.00}

α {0.25,0.75}

蒸馏参数 的选取范围为 ，

表示模糊隐藏知识和包含在真实标签中的显性知

识的比例。由图 4 可知， 在 内可能是

一个更好的选择，这说明适当的模糊隐藏知识可

以提高分类性能。当模糊隐藏知识传递过少时，

教师模型不能有效地引导学生模型，当模糊隐藏

知识传递过多时，学生模型会被教师模型所犯的

错误所误导。 

3   结束语

本研究主要关注如何将知识蒸馏和 TSK 模

糊分类器相结合，从而提升 TSK 模糊分类器在

EEG 脑电信号分类检测任务中的性能表现。本

研究提出了一种结合知识蒸馏的新型 TSK 模糊

蒸馏分类器 STSK-LLM-KD，通过计算作为教师

模型的高阶 TSK 模糊分类器的负欧氏概率得到

相应的软标签，从而实现高阶模糊隐藏知识的迁

移。在运动想象脑电数据集和新德里 HauzKhas
癫痫脑电数据集上的实验结果证明了 STSK-LLM-
KD 的优势。

此外，STSK-LLM-KD 还有一些地方值得进

一步研究。首先，将对癫痫检测和运动预测等实

际应用进行更加深入的研究。其次，如何使用更

先进的知识蒸馏算法提升 TSK 模糊分类器的性

能也将是今后研究的重点。
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