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摘    要   演化模糊系统 (EFSs)是在线学习领域中广泛应用的方法. 然而, 大部分 EFSs往往隐含高斯噪声假设, 在重尾、

偏态及强相关等非高斯扰动下易出现性能退化. 为此, 提出一种相关熵核学习演化模糊系统 (CKL-EFS). CKL-EFS融合

结构自组织与鲁棒递归学习两种机制, 以提升非高斯噪声环境下的在线建模能力. 在结构演化方面, 模型基于数据密度与激

活度实现数据云的按需生成与效用驱动移除, 并通过在线归属更新维护数据云统计量, 从而抑制规则库无界膨胀并保持紧

凑结构; 在参数更新方面, 采用核学习策略将输入映射至高维特征空间, 并引入改进相关熵准则对大误差样本自适应降权,
以增强对离群冲击与非高斯噪声的鲁棒性. 此外, 给出模型的计算复杂度分析. 在多个公开数据集上的实验结果表明, 所提

CKL-EFS在预测精度与抗非高斯扰动稳定性方面均优于现有代表性方法.
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Abstract   Evolving fuzzy systems (EFSs) have been widely used in online learning. However, most existing EFSs
implicitly rely on a Gaussian-noise assumption and may suffer performance degradation under non-Gaussian dis-
turbances such as heavy-tailed, skewed, and strongly correlated noise. To address this issue, this paper proposes a
correntropy kernel learning EFSs (CKL-EFS). CKL-EFS integrates structural self-organization and robust recursive
learning mechanisms to enhance online modeling capability in non-Gaussian noise environments. For structural
evolution, the model performs on-demand data-cloud generation and utility-driven pruning based on data density
and activation, and maintains data-cloud statistics via online assignment updates, thereby preventing unbounded
rule-base growth and preserving a compact structure; For parameter updating, a kernel learning strategy is em-
ployed to map inputs into a high-dimensional feature space, and an improved correntropy criterion is introduced to
adaptively down-weight large-error samples, improving robustness against outlier perturbations and non-Gaussian
noise. In addition, the computational complexity of the proposed model is analyzed. Experimental results on mul-
tiple public datasets demonstrate that CKL-EFS consistently outperforms representative existing methods in both
predictive accuracy and stability against non-Gaussian disturbances.
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混沌时间序列广泛存在于天文[1]、水文[2]、电力[3]

和金融[4] 等领域中. 在当代社会, 基于数据的混沌

时间序列预测已成为计算机科学领域的研究重点[5].
然而, 现实中提取的混沌时间序列通常表现出较强

的非线性和噪声, 这对传统的预测方法提出挑战[6].
随着信息技术和人工智能的不断发展[7−8], 各种数据

挖掘技术为混沌时间序列的分析提供新视角 [9−10].
作为数据挖掘中的关键技术, 演化模糊系统 (evol-
ving fuzzy systems, EFSs)在处理复杂时间序列方

面具有较强的竞争力[11−12]. EFSs的有效性已经在多

个实际应用中得到验证 [ 1 3 ] .  相比其他预测方法 ,
EFSs推理和决策的过程类似于人类认知[14], 具备在

线更新、结构可调和结果可解释等优势[15−16]. 现有工
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作大致可分为三类. 第一类是典型 EFSs, 如基于经

验数据分析的自主学习多模态系统 (autonomous
learning multi-model systems, ALMMo)[17], 能在数

据漂移时自动生成或调整规则, 并通过递归最小二

乘 (recursive least squares, RLS)更新后件参数;
Hu等[18] 通过多种群信息集成粒子群优化 (multi-
population information integrated particle swarm
optimization, MIIPSO)同时调整前后件参数, 进一

步提升模型自适应性能. 但这类方法大多仍以均方

误差 (mean square error, MSE)[19−20] 为主优化目标,
对强非高斯或脉冲噪声仍然敏感. 第二类工作将核

学习或多层结构引入 EFSs, 例如多层集成演化模

糊推理系统 (multilayer ensemble evolving fuzzy
inference system, MEEFIS)[21] 与基于核递归最小

二乘和距离相关性的演化参与式学习 (evolving
participatory learning with kernel recursive least
square and distance correlation, ePL-KRLS-
DISCO)方法[22], 显著增强了非线性表征能力, 但仍

使用 MSE 或无鲁棒性误差度量, 在遇到离散化、

结构性非高斯噪声时, 预测稳定性仍会下降 [23−24].
第三类工作尝试把最大相关熵准则 (maximum
correntropy criterion, MCC) [25]、最大总相关熵

(maximum total correntropy, MTC)[26] 等信息论准

则[27−28] 引入 EFSs, 如基于相关熵的演化模糊神经

系统 (correntropy-based evolving fuzzy neural
system, CEFNS)[29] 和基于演化参与式学习的核一

般损失算法 (kernel general loss algorithm based
on evolving part ic ipatory  learning,  EPL-
KGLA)[30], 能在一定程度上抑制离群点影响[31], 但
多为单尺度或无梯度约束的相关熵形式, 且与在线

核方法结合不紧密, 因而在强非线性和强非高斯场

景下仍有改进空间. 现实世界中的混沌序列往往同

时受到高斯噪声与非高斯噪声的干扰, 常表现为厚

尾特性、间歇性离群点以及统计结构时变等复杂特

征[32−33]. 在此类环境下, 仅依赖二阶统计量的MSE
难以兼顾精度与鲁棒性[34]. 为此, 本文基于“EFSs +
核学习 + 相关熵”融合框架进行统一建模, 主要贡

献包括:
1)提出相关熵核学习演化模糊系统 (corren-

tropy kernel learning EFSs, CKL-EFS). 该系统在

EFSs的递归学习过程中引入相关熵驱动的鲁棒目

标, 并与在线核递归更新机制紧密耦合, 从而在非

平稳、非高斯扰动下实现稳定在线更新. 相比基于

MSE的 EFSs, CKL-EFS显著提升了对离群冲击

与重尾噪声的抗扰能力.
2)设计面向非高斯数据流的密度感知结构自

维护机制. 模型通过全局密度新颖性检测与局部覆

盖门控识别新分布/稀疏区域并触发按需增生; 对
于已覆盖样本, 采用在线归属更新 (样本归并到最

相似数据云并更新其中心与统计量)以自适应跟踪

分布漂移; 同时引入效用驱动的规则移除策略, 自
动剔除长期低贡献的数据云, 从而抑制规则库无界

膨胀并保持紧凑可部署的结构复杂度.
3)给出复杂度分析与多噪声场景下的实证验

证. 本文分析模糊推理与核递推更新的时间复杂度

上界, 并在 Lorenz-96混沌系统、气象、水文及风电

等多类数据集 (涵盖不同强度与类型的非高斯扰

动)上开展对比实验. 结果表明, CKL-EFS在保证

在线效率的同时取得更低预测误差, 且在非高斯性

增强时呈现更小的性能退化幅度.
本文其他部分组织如下: 第 1节给出相关预备

知识; 第 2节介绍所提 CKL-EFS的结构与学习算

法; 第 3节分析计算复杂度; 第 4节给出实验结果

及讨论; 第 5节为结论与展望.

 1　相关理论

 1.1　相关熵

yn = w∗xTn w∗

xn ∈ RP×1 P yn ∈
R1×1

线性系统可表示为 , 其中  是最优

权重,   表示输入 (  为输入变量维度), 
 表示输出. 误差变量 (errors-in-variables,

EIV)系统[34] 考虑了信号中的测量误差, 描述为:

x̃n = xn + un, ỹn = yn + vn (1)

x̃n ỹn

un vn

σ2
inIP×P σ2

outI1×1

IP×P σ2
in σ2

out

un vn

{x̃n, ỹn} w∗

其中,   和  分别表示被噪声污染的输入和输出

观测值;   和  表示输入和输出的噪声分量, 其协

方差矩阵分别表示为   和    (其中

 是单位矩阵,   和  分别表示输入噪声和

输出噪声的方差), 如文献 [35] 所述.   和  通常

情况下是广义平稳的且彼此不相关[36]. EIV系统的

目标是从  中估计 .

α β

w∗

作为 MTC[26] 的改进方案, 最大总广义相关熵

(maximum total generalized correntropy, MTGC)[34]

被设计用于 EIV系统. MTGC准则在 MTC基础

上引入形状参数  和尺度参数 , 包含更多非二次

特征, 能进一步增强对非高斯环境的适应性. 基于

MTGC,   可通过最大化式 (2)计算得到.

JMTGC(w) = Gα, β(e
′
n) =

α

2βΓ( 1
α )

exp
(
−|e

′
n|α

βα

)
(2)

e′n = en/
√

w̄T
nw̄n en = ỹn − wT

n x̃n wn

w̄n = [
√
γ − wT

n ] γ =

其中,  ,   为误差, 

是权值,   为修正后的增广权值, 
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σ2
out/σ

2
in Gα, β(·)
α β Γ(·)
 表示输出与输入噪声方差的比值; 

表示由   与   控制的广义高斯核函数;   表示

Gamma函数. 式 (2)的偏导数可以表示为:

∇̂JMTGC(w) = λg(wn)t(wn) (3)

λ = α2/(2βα+1Γ(1/α)) g(wn) = exp(−|en|α/
(β∥w̄n∥α)) t(wn) = (|en|α−1S(en)∥w̄n∥αx̃n + |en|α ×
∥w̄n∥α−2wn)/∥w̄n∥2α S(·)

其中,  ; 
;   

,   的函数式为:

S(x) =


1, x > 0

0, x = 0

−1, x < 0

(4)

µ基于式 (3), 设置  表示步长, 权值更新可表示为:

wn+1 = wn + µλg(wn)t(wn) (5)

与传统相关熵仅在单一尺度上抑制大残差不

同, MTGC准则采用总相关熵与广义核联合建模策

略. 该策略在保留正常样本分辨率的同时, 能对重

尾脉冲型非高斯噪声产生强抑制作用, 从而在非高

斯环境下表现出更优的鲁棒性. 相较于仅对中等离

群点敏感的 MCC[25] 和主要进行总量抑制的 MTC
准则[26], MTGC准则能在同一目标中抑制异常且不

影响主流样本, 更适用于在线模型的鲁棒学习.

 1.2　演化模糊系统

EFSs的通用数学结构可表示为[17, 37]:

Ri :如果
(
x1 属于 Ci

)
且 · · ·且

(
xP 属于 Ci

)︸ ︷︷ ︸
前件部分

则 yi = ai, 0 + ai, 1x1 + · · ·+ ai, PxP︸ ︷︷ ︸
后件部分 (6)

Ri i Ci i

x = [x1, x2, · · · , xP ]
T

ai, p (p =

0, 1, · · · , P ) yi Ci

其中,   表示第  条模糊规则;   表示第  个数据

云;   表示系统输入;   
 表示后件部分的权值向量;   表示 

的输出. 如式 (6)所示, 前件部分生成模糊规则并进

行样本聚类, 通过模糊规则聚类成的各个数据云表

示不同的线性子系统; 后件部分计算各个数据云的

局部输出, 即每个规则控制下线性子系统的输出,
并根据各个规则的激活程度加权到局部输出, 最后

得到整个 EFSs的输出.

 2　相关熵核学习演化模糊系统

本节首先介绍 CKL-EFS基本原理, 其次解释

学习机制, 最后提供完整算法.

 2.1　模型结构

CKL-EFS的内部工作流程如图 1所示. CKL-

EFS主要包括两个学习机制: 结构演化机制和参数

更新机制. 在结构演化机制中, 首先通过全局/局部

数据密度对输入样本进行在线分析与自组织聚类,
形成由数据云驱动的模糊规则库. 规则库采用增量

式演化策略: 每次输入样本时, 会将其与已有数据

云进行匹配并计算其局部密度与激活度. 当样本落

入现有数据云的覆盖范围内时, 系统将其归并到最

相容的数据云, 并在线更新该数据云的中心与统计

量, 以自适应跟踪分布漂移; 当样本表现出明显的

新颖性 (例如其全局密度超出当前数据云密度范围

且局部覆盖不足)时, 系统按需生成新的数据云以

刻画新的运行模式. 同时, 为避免规则库无界膨胀,
模型引入效用驱动的自维护策略: 对长期低激活、

低贡献的数据云进行在线剔除. 上述“按需增生−在
线归并更新−效用剪枝”的闭环机制使规则库保持

紧凑, 从而控制模型的计算复杂度与存储开销. 在
参数更新机制中 ,  将核学习策略融入基于 MT-
GC准则的损失函数中, 设计新的权值递归更新方

式, 并应用到存储在各个数据云中的样本子集. 该
机制中, 核学习策略通过高斯核函数将样本点从低

维空间映射至高维空间, 增强了高维表达能力, 促
进了模型对复杂非线性样本的学习能力. 最后, 选
择最相容数据云的局部输出作为整体输出, 其计算

方法如下:

Ri :如果 uk 属于 Ci︸ ︷︷ ︸
前件部分

则 d̂k = fi
(
uk, θ(k)

)︸ ︷︷ ︸
后件部分

(7)

k uk θ(k)

d̂k dk

i uk

fi(·, ·) Ci

其中,   表示当前样本序号;   表示样本输入; 
表示权值矩阵;   表示样本输出   对应的模型

计算输出 ;   表示与   相距最近数据云的序号 ;
 为数据云   的后件学习器内置函数.

 2.2　结构演化机制

 2.2.1　数据云的初始化

(u1, d1)

L2

接收到第 1个样本  后, 启动初始化过

程, 得到第 1个数据云. 数据云的初始化涉及全局

参数和局部参数的初始化. 全局参数包括接收到输

入的均值和  范数平方, 表示为:

µ← uk, X ← ∥uk∥22 , k ← 1 (8)

∥uk∥2 uk L2 µ X

L2

L2

Ri

L

其中,   表示  的  范数;   和  分别表示

样本均值和  范数平方. 局部参数主要为数据云

内样本的均值、  范数平方和样本数. 每个数据云

由对应规则  控制, 以调节其内部样本的增长. 第
 个数据云的局部参数初始化可表示为:

µL ← uk, XL ← ∥uk∥22, CL ← {uk} , NL ← 1 (9)
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CL NL L

µL XL L2

uk (k ← k + 1) µ X

其中,   和  分别表示第  个数据云中样本及数

量;   和   分别表示局部均值和   范数平方.
当接收    时,   和  更新方法如下:

µ← (k − 1)µ+ uk

k
, X ←

(k − 1)X + ∥uk∥22
k

(10)

µL XL  和  可通过下式更新:

µL ←
NLµL + uk

NL + 1
, XL ←

NLXL + ∥uk∥22
NL + 1

(11)

 2.2.2　数据云的生成

uk (k = 2, 3, · · · , K)

D

RL (L← L+ 1)

µL ← uk

当接收到新输入    时, 通
过计算数据密度  [38−39] 来监控样本分布的变化. 如
果满足条件 (12), 则创建 1个新规则 

的数据云, 并初始化其中心为 .

如果 D (uk) < min
i=[1, L]

(D (µi))

或者 D (uk) > max
i=[1, L]

(D (µi))

且 Di (uk) ≤ D0

则 新的数据云 CL 建立, L← L+ 1 (12)

D (uk) < mini=[1, L] (D (µi)) D (uk) >

maxi=[1, L] (D (µi))

Di (uk) ≤ D0

D0

D(uk) uk

D(µi) (i = 1, 2, · · · , L) Ci

Di(uk) uk Ci

其中 ,    和  
 表示样本落在全局新区域/分布

边界;   用于抑制在已有数据云附近因

随机波动误增生新规则;   为控制规则增长的门

控阈值;   表示  对整体样本序列的全局密

度;     表示  和整体样本序

列间的全局密度;   表示  和  间的局部密

度. 具体公式如下[17−18]:

D(µi) = e
−

∥µi−µ∥2
2

X−∥µ∥2
2

D(uk) = e
−

∥uk−µ∥2
2

X−∥µ∥2
2

Di (uk) = e
−

∥uk−µi∥2
2

Xi−∥µi∥2
2

(13)

 2.2.3　样本归并与数据云的在线更新

uk

如条件 (12)所示, 当新样本未触发新数据云生

成时, 系统将其归并到最相容的数据云中. 通过计

算  与各数据云中心之间的距离选择最近数据云,
并按式 (14)在线更新该数据云的统计量.

Cj ← Cj ∪ {uk} , µj ←
Njµj + uk

Nj + 1
,

Xj ←
NjXj + ∥uk∥22

Nj + 1
, Nj ← Nj + 1 (14)

j = argmini=1, 2, ··· , L ∥µi − uk∥22其中,   表示最接近

当前样本的数据云序号.

 2.2.4　数据云的移除

∼

在数据云生成过程中, 可能出现两种情况: 1)新
数据云仅与少数样本规则一致[18]; 2)新数据云学习

了样本中的异常数据[20]. 冗余结构通常会降低计算

效率[39]. 为了提高模型的在线性能, 引入效用度量

以移除冗余的数据云, 如式 (15)   (17)所示.

如果 ηki < η0 则 第 i个数据云被移除 (15)

 

X

Y

0

0 X

Y

Z

基于相关熵核学习的演化模糊系统

输入

计算数据密度并
进行新颖性判别

数据云

数据云

数据云

核学习

核学习

核学习

最大总广义相关熵

最大总广义相关熵

最大总广义相关熵

··· ···

输出

选择最相容数据云
的局部输出作为

整体输出

数据云演化

触发新颖性与新数据云的生成

样本归并与数据云的在线更新

效用评估与低贡献数据云移除

初始化数据云中心

高斯核映射

低维空间 高维空间

更新数据云参数

计算数据云效用值

 

图 1    CKL-EFS结构及内部驱动原理

Fig. 1    CKL-EFS architecture and internal driving principles
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η0 ηki i Ci其中,   是修剪阈值;   是第  个数据云  的效用

值, 即建立时刻起平均归一化激活度, 可由式 (16)

计算:

ηki =

k∑
r=Ii

λr
i

k − Ii

(16)

Ii Ci λr
i Ci其中,   表示  建立时的迭代数;   表示  的激

活程度, 其计算方法为:

λr
i =

Di (uk)
L∑

l=1

Dl (uk)
(17)

 2.3　参数更新机制

该机制涉及参数更新和模型输出计算. 将核学

习策略[24] 和MTGC准则[34] 结合, 用于迭代处理各

数据云内样本子集和自适应更新权值向量. 这种结

合具有内在互补性: 核学习可处理复杂非线性数据

关系, 而 MTGC准则能有效减轻噪声和异常值影

响. 在同一递推框架下结合两者, 模型能在高维空

间中准确拟合复杂模式, 并在非高斯环境下保持稳

定性, 避免单独使用核学习或相关熵损失函数时的

过拟合或鲁棒性不足问题. 本研究的改进点在于不

是简单把相关熵当作损失替换MSE, 而是基于MTGC

准则构建鲁棒目标, 并将其与核映射结合, 再推导

递归闭式更新权值向量.

 2.3.1　权值向量的更新

uk φ(·)
φ(uk)

J(w)

exp
(
− |e(k)|α/(βα∥w̄(k)∥α)

)
首先, 输入样本  通过核映射  投影到高

维特征空间, 得到新输入 . 基于MTGC准则,

建立目标函数如式 (18). 物理上,   通过指数核

 放大“误差接近 0的样

本区域”的贡献, 抑制“大幅度离群误差”的主导地

位, 等价于在学习过程中自动降低离群点权重, 从

而更适合非高斯噪声/重尾分布.

J(w) = max
K∑

k=1

exp
(
−|e

′(k)|α

βα

)
− ρ

2
∥w∥22 (18)

ρ e′(k) = e(k)/
√

w̄T(k)w̄(k)

e(k) = dk −wTφ(uk)

w

其中,   为正则化因子; 

为加权误差,   为预测误差. 对

式 (18)求关于  的偏导并令其为零, 可计算权值

向量如下:

w =
[
ΦGΦT +

( ρ

α
βα∥w̄∥2α −RT

)
I
]−1

ΦGd

(19)

k在第  个样本中, 式 (19)中的变量定义如下:



Φ(k) = [φ(u1), φ(u2), · · · , φ(uk)]

d(k) = [d1, d2, · · · , dk]T

T = [1, 1, · · · , 1]T ∈ Rk×1

w̄(k) =
[√

γ −wT(k)
]

G(k) = diag{g(1)∥w̄(1)∥2, · · · , g(k)∥w̄(k)∥2}

R(k) =
(
g(1)|e(1)|2, · · · , g(k)|e(k)|2

)
I

g(k) = exp
(
− |e(k)|α

βα∥w̄(k)∥α

)
|e(k)|α−2∥w̄(k)∥α−2

(20)

diag{·}其中,   表示对角矩阵. 为避免直接对式 (19)
中的大矩阵求逆, 引入矩阵求逆引理, 其一般形式为:{

(A+BCD)−1 = A−1 −A−1BZ−1DA−1

Z = DA−1B + C−1
(21)

(
ρ
αβ

α∥w̄∥2α −RT
)
I → A Φ→ B G→ C ΦT →

D

将式 (19) 的矩阵项分别对应到引理中 ,  即
,  ,  , 

, 可将式 (19)等价重写为:
w(k) = Φ(k)

[
ΦT(k)Φ(k) + P (k)

]−1
d(k)

P (k) =
( ρ

α
βα∥w̄(k)∥2α −R(k)T (k)

)
G−1(k)

(22)

θ(k) =
[
ΦT(k)Φ(k) + P (k)

]−1 ×
d(k)

定义权值矩阵 

, 结合式 (22), 权值向量可表示为:

w(k) = Φ(k)θ(k) (23)

∥w̄(k)∥2α θ(k)  在  中的计算如下:

∥w̄(k)∥2α =
(
wT(k − 1)w(k − 1) + γ

)α
=(

θT(k − 1)K(k − 1)θ(k − 1) + γ
)α

=∥∥θ̄(k)∥∥2α (24)

θ̄(k) = [
√
γ,

√
θT(k − 1)K(k − 1)θ(k − 1)]

K(k − 1) = ΦT(k − 1)Φ(k − 1)

θ(k)

其中 ,   ;

 是核矩阵. 将式 (24)
代入式 (23),   可重写为:

θ(k) =
[
ΦT(k)Φ(k) + P ∗(k)

]−1
d(k)

P ∗(k) =
( ρ

α
βα∥θ̄(k)∥2α −R(k)T (k)

)
G−1(k)

(25)

H(k) =
[
ΦT(k)Φ(k) + P ∗(k)

]−1

H(k)

定义  , 使用块

矩阵形式计算矩阵  的逆如下:

H−1(k) =

[
H−1(k − 1) ΦT(k − 1)φ(uk)

φT(uk)Φ(k − 1) z(k)

]
(26)

其中
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

z(k) = φT(uk)φ(uk) +( ρ

α
βα∥θ̄(k)∥2α − r(k)

)
g′−1(k)

g′(k) = exp
(
− |e(k)|α

βα∥θ̄(k)∥α

)
|e(k)|α−2∥θ̄(k)∥α

r(k) = exp
(
− |e(k)|α

βα∥θ̄(k)∥α

)
|e(k)|α∥θ̄(k)∥α−2

(27)

h(k) = ΦT(k − 1)φ(uk) H(k)令 ,   可表示为:

H(k) =

ν−1(k)

[
H(k − 1)ν(k) +m(k)mT(k) −m(k)

−mT(k) 1

]
(28)

ν(k) = z(k)−mT(k)h(k);m(k) = H(k − 1) ×
h(k)

其中, 

.
θ(k)结合式 (25)和 (28),   可通过下式更新:

θ(k) = H(k)d(k) =[
H(k − 1) +m(k)mT(k)ν−1(k) −m(k)ν−1(k)

−mT(k)ν−1(k) ν−1(k)

]
×

[
d(k − 1)

dk

]
=

[
θ(k − 1)−m(k)ν−1(k)e(k)

ν−1(k)e(k)

]
(29)

 2.3.2　模型输出的计算

k基于式 (29), 可计算第   个样本的模型输出

如下:

d̂k = wT(k)φ(uk) = [Φ(k)θ(k)]Tφ(uk) =

θT(k)ΦT(k)φ(uk) (30)

ΦT(k)φ(uk)由于   对应于核函数映射, 可将式

(30)重写为:

d̂k =

k∑
j=1

θ(k)κ(uj , uk) (31)

κ(uj , uk) = φT(uj)φ(uk)其中,   表示核函数.

由于高斯核函数在计算过程中具有良好的数值

稳定性[20, 25], 在模型中使用高斯核函数, 其定义为:

κ(uj , uk) = exp
(
−∥uj − uk∥22

2σ2

)
(32)

σ

θ(k)

d̂k

其中,   表示核带宽. 因此, 模型通过使用式 (29)迭
代更新系数向量 , 并基于高斯核映射计算预测

值 , 从而确保非线性学习过程.

 2.4　CKL-EFS 算法伪代码

CKL-EFS的学习过程如算法 1所示.

　  算法 1. CKL-EFS 算法伪代码

{(uk, dk)}Kk=1 D0 η0

σ ρ α β

输入. 样本 , 门控阈值 , 修剪阈值 ,

高斯核带宽 , 正则化因子 , 形状参数 , 尺度参数 .

d̂k输出. 模型预测输出 .

k · · · K 1)   for   = 1, 2,  ,   do

k = 1 2) 　  if   then

µ X µ1 R1

X1 C1

H(1) = 1 θ(1) = (κ(u1, u1))
−1

d1

e(1) = 0

 3) 　　  使用式 (8)和 (9)初始化 、 、 、 、

 、 ;

 初始化:  ,  ,

  ;

 4) 　  else

i · · · L 5) 　　  for   = 1, 2,  ,   do

D(uk) D(µi) Di (uk) 6)   　　　使用式 (13)计算 、 、 ;

uk 7)   　　　if   满足条件 (12) then

L← L+ 1

µL RL XL

CL

w̄k w̄(k) = [
√
γ −wT(k)]

g(k) R(k)

 8)   　　　  生成新规则即 ;

   使用式 (9)初始化 、 、 、

    ;

   初始化 :  ;

   初始化 、 .

 9)   　　　else

j

j = argmini=1, 2, ··· , L (∥µi − uk∥22)
µj Rj Xj

z(k) g′(k) r(k)

ν(k) m(k) ν(k) = z(k)−mT(k)×
h(k) m(k) = H(k − 1)h(k)

H(k) θ(k)

10) 　　　　   搜索距离样本最近数据云 ,

  

    使用式 (14)更新 、 、 ;

    使用式 (27)计算 、 、 ;

     计算 、 : 

,  ;

    使用式 (28)和 (29)更新 、 .

11)   　　　end if

12) 　　  end for

13) 　  end if

i · · · L14) 　for   = 1, 2,  ,   do

uk15) 　　if   满足条件 (15) then

Ri i Ci16) 　　　移除冗余规则  和第  个数据云 ;

17) 　　end if

18) 　end for

d̂k

19) 　使用式 (7), 式 (30) ~ (32)计算最近数据云局部

输出, 即模型最终输出 .

20) end for

 3　计算复杂度分析

L

O(L)

所提 CKL-EFS 的在线代价主要由两部分组

成: 模糊推理和递归更新. 对每个新样本, 模型首先

需要计算当前有效模糊规则对该样本的激活度并完

成线性加权, 设当前激活规则数为 , 则该过程的

时间复杂度为 . 随后, 模型仅对与该样本相关

的局部规则子集进行递归式参数更新, 设该子集大
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K ′ (K ′≤ K) O(K ′2)

O(K ′3)

O(L)
+ O(K ′3)

O(Mt) Mt t

L

K ′

O(K ′3)

小为 , 则增量矩阵更新通常为 ,
在需要对该子块做完全重构时最高不超过 ,
与常见的 RLS阶数相当. 因而, 在规则库进入稳定

区间后, 单步在线计算的时间复杂度可写为 

. 与传统仅增式方法推理复杂度最终增长

到 (其中  为时刻  前累积全部规则)不同,
CKL-EFS的规则库在在线阶段同时执行增生、样

本归并和低贡献剔除, 因此有效规则数  不会随时

间线性累积, 而是稳定在一个受控范围内; 单次更

新所涉及的局部规模   也同步受到该上界约束.
这样, 上述复杂度表示的是当前活跃结构的开销,
而不是“运行时间越长就越慢”的累积开销. 为进一

步降低最坏情况下的  代价, 框架还可以采

用低秩递归、仅更新高激活度规则或间隔式更新等

工程策略.

 4　实验结果与分析

本节在不同数据集中对所提 CKL-EFS和对比

模型进行了仿真实验. 为方便在线预测领域研究人

员后续研究, 本文开放了 CKL-EFS源代码, 相关

代码可从网站 https://gitee.com/hulei666888/ckl-
efs-model-code获取.

 4.1　实验配置说明

在配置为 8核 I7 CPU和 32 GB内存的台式

计算机上, 使用 MATLAB R2023b编程软件进行

本节的仿真实验. 选取 CEFNS[29]、PSO-ALMMo*[40]、
RMCEFS[25]、MEEFIS[21]、ePL-KRLS-DISCO[22]、

EPL-KGLA[30] 和 MIIPSO-EFS[18] 作为对比模型.
其中, CEFNS、RMCEFS和 EPL-KGLA都内置了

相关熵算法, ePL-KRLS-DISCO和 EPL-KGLA使

用递归核学习算法进行参数更新, PSO-ALMMo*
和 MIIPSO-EFS结合了元启发式优化算法进行参

数自适应优化. 运行时间被用于度量各模型的预测

效率. 归一化均方根误差 (normalized root mean
square error, NRMSE)、对称平均绝对百分比误差

(symmetric mean absolute percentage error,
SMAPE)、平均绝对误差 (mean absolute error,
MAE)和决定系数 (coefficient of determination,

R2)被用于评估模型精度, 其计算方法如下:

NRMSE =

√√√√√√√√
K∑

k=1

(d̂k − dk)2

K∑
k=1

(d̄k − dk)2

SMAPE =
2

K

K∑
k=1

|dk − d̂k|
|dk|+ |d̂k|

MAE =
1

K

K∑
k=1

|dk − d̂k|

R2 = 1−

K∑
k=1

(dk − d̂k)
2

K∑
k=1

(dk − d̄k)2

(33)

dk k d̂k k d̄k

dk K

其中,   为第  个真实值;   为第  个预测值;   是

 的均值;   是样本数. 表 1为数据集参数设置.

D0 η0

σ ρ

α β

D0 = e−
1
4

η0 = 0.1

σ ∈ {0.1, 1.0, 5.0, 10.0} ρ ∈
{10−4, 10−3, 10−2, 10−1} α ∈ {1.4, 1.6, 1.8, 2.0}
β ∈ {0.5, 1.0, 2.0, 4.0}

±20%

为避免逐数据集手工调参, 本文对 CKL-EFS
的超参数采用训练集内验证的统一调优流程. 具体

而言, 对每个数据集, 在训练集内部按时间顺序划

分出一段验证集 (取训练集最后 10% 样本作为验证

集), 并保持测试集完全独立仅用于最终评估, 以避

免信息泄露. CKL-EFS的超参数可分为三类: 1)规
则演化阈值 (门控阈值 、修剪阈值 ); 2)核学习

相关参数 (核带宽 、正则化因子 ); 3)鲁棒参数 (形
状参数 、尺度参数 ). 1)中参数用于控制规则库

增长与修剪强度, 在所有数据集上固定为 

与 , 从而保证结构复杂度的可控性与跨数

据集一致性. 对于 2)和 3)中参数, 采用离散网格搜

索, 在验证集上以 MAE最小作为选择准则. 本文

使用的候选集合为 :   ,  
,   ,

  . 此外, 为进一步验证结论

不依赖精细调参, 在新疆风电数据集上对关键超参

数进行  扰动, 结果显示性能波动较小且相对

排序保持稳定.

 4.2　Lorenz-96 混沌系统

Lorenz-96混沌系统是一种描述混沌特性的数

 

表 1    数据集的参数设置

Table 1    Parameter settings of datasets

数据集 维度 样本数 训练集样本数 测试集样本数

Lorenz-96混沌系统 40 2 400 1 800 600

伦敦气象数据集 15 4 000 3 000 1 000

利兹水文数据集 24 1 200 1 000 200

新疆风电数据集 15 3 000 2 500 500
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学模型, 由 Edward Lorenz于 1996年提出, 是早期

在大气对流和混沌理论方面工作的重要体现. Lorenz-
96由一组耦合的常微分方程组成, 通常表示为[41]:

dvi
dt

= (vi+1 − vi−2)vi−1 − vi + F (34)

vi i = 1, 2, · · · , D v−1 = vi−1

v0 = vi v1 = vi+1 D ≥ 4 F

D = 40 F = 8

其中,   表示系统状态,  ,  ,
,  ,   表示维度;   表示强迫系

数. 本研究选择 ,  , 以诱导系统的混沌

行为. 基于式 (34), 结合龙格−库塔方法生成了 2 400
个样本. 图 2展示了不同模型在 1步超前预测时的

规则数量和运行时间方面的对比结果. 每个模型通

过两根柱状条表示, 蓝色表示规则数, 橙色表示运

行时间. MEEFIS因多层结构生成最多的模糊规则,
但由于分布式计算模型, 运行时间最短. CKL-EFS
的最终规则数为 8, 和 PSO-ALMMo* 和MIIPSO-
EFS在同一水平. 这说明在线规则库演化机制避免

了无控制的规则爆炸, 从而保持了可实时部署的复

杂度.
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图 2    Lorenz-96数据集: 不同模型的规则数量和运行时间

Fig. 2    Lorenz-96 dataset: Number of rules and runtime
for different models

 

α

为分析不同模型在非高斯噪声环境下的稳定

性, 在预测目标序列中分别叠加两类典型非高斯扰

动: 1)   -稳定噪声, 其稳定性指数设为 1.8、偏度

为 1、尺度为 4、位置为 30, 用以刻画具有强正偏、

重尾、冲击性离群点的脉冲干扰; 2)粉红噪声, 其采

样率为 1 800 Hz、持续 1 s, 并经一阶高通 Butter-
worth滤波, 用以模拟带明显时间相关性的低频漂

移型扰动. 需要指出的是, 本文的噪声参数用于构

造标准化压力测试, 并不旨在复现某一具体物理噪

声机理. 噪声序列在注入前均与目标序列对齐为相

同长度, 并采用一致的幅值缩放规则以避免扰动完

全主导信号. 所有对比模型均在相同噪声注入方案

下评测, 以保证比较的公平性. 由表 2可知, 对于大

多数基线模型, 一旦从无噪声切换到任一非高斯噪

声环境, 其 MAE均显著上升, 表明这类模型在重

尾/相关型干扰出现后预测误差会迅速恶化, 并且

这种退化在两类噪声下都会发生. 相比之下, CKL-
EFS的MAE仅由 0.359提高到 0.372和 0.397, 无
论从误差绝对水平还是从误差增幅来看, 均保持最

优. 也就是说, 随着噪声从无噪声到重尾脉冲型噪

声, 再到具有相关漂移特征的粉红噪声, CKL-EFS
始终呈现出最小的误差放大趋势, 而其他模型往往

出现明显的性能塌陷. 该结果说明: CKL-EFS不仅

在干净数据上具有可比精度, 在非高斯性扰动形式

变化情况下也保持了最强的鲁棒性.

 
 

表 2    Lorenz-96数据集: 在不同非高斯扰动下的

预测性能 (度量标准: MAE)
Table 2    Lorenz-96 dataset: Prediction performance

under various non-Gaussian disturbances
(metric: MAE)

噪声类型 模型 × 10−1值 ( )

理想观测

(无噪声)

CEFNS[29] 5.88

PSO-ALMMo*[40] 5.01

RMCEFS[25] 5.45

MEEFIS[21] 3.01

ePL-KRLS-DISCO[22] 3.15

EPL-KGLA[30] 4.36

MIIPSO-EFS[18] 3.75

CKL-EFS 3.59

α

重尾脉冲型非高斯扰动

(加  -稳定噪声)

CEFNS[29] 5.92

PSO-ALMMo*[40] 7.48

RMCEFS[25] 5.73

MEEFIS[21] 6.61

ePL-KRLS-DISCO[22] 6.47

EPL-KGLA[30] 5.29

MIIPSO-EFS[18] 6.41

CKL-EFS 3.72

强相关低频非高斯扰动

(加粉红噪声)

CEFNS[29] 6.13

PSO-ALMMo*[40] 7.98

RMCEFS[25] 5.77

MEEFIS[21] 6.85

ePL-KRLS-DISCO[22] 7.32

EPL-KGLA[30] 5.41

MIIPSO-EFS[18] 7.13

CKL-EFS 3.97

 

α α0

α0

为进一步刻画非高斯性增强对预测稳定性的影

响, 以  -稳定噪声为载体, 将稳定性指数  从 2.0
逐步降低至 1.2. 需要指出的是,   越小意味着噪

声分布重尾特性越强、离群冲击越频繁, 因而该设
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α0

α0

α0 ≤ 1.6

α0

置可用于连续地增强非高斯扰动强度. 表 3给出了

不同  水平下各模型的MAE变化规律. 可以观察

到: 1)对于大多数基线模型, 随着  降低, MAE
呈单调上升趋势, 且在  时误差增长明显加

速, 说明其对重尾离群点的敏感性较高; 2)相比之

下, CKL-EFS的误差增长斜率最小,   从 2.0到
1.2仅出现温和上升, 表明其在非高斯性持续增强

时仍能保持稳定的在线建模能力. 这进一步验证了

CKL-EFS在重尾脉冲型扰动下的鲁棒性优势: 不
仅能抵抗单一强度设置下的误差恶化, 也能在扰动

强度逐步提升的情况下维持最小的性能退化幅度.

 
 

α × 10−1

表 3    Lorenz-96数据集: 非高斯性增强时的性能变化规律

(以  -稳定噪声为例, 度量标准: MAE ( ))

α

× 10−1

Table 3    Lorenz-96 dataset: Performance trend as
non-Gaussianity increases (via   -stable noise,

metric: MAE ( ))

模型
α0稳定性指数 

2.0 1.8 1.6 1.4 1.2

CEFNS[29] 5.57 5.92 6.44 7.11 8.15

PSO-ALMMo*[40] 5.35 7.48 8.35 9.22 10.31

RMCEFS[25] 5.60 5.73 6.10 6.72 7.54

MEEFIS[21] 4.15 6.61 7.25 8.12 9.05

ePL-KRLS-DISCO[22] 4.02 6.47 7.05 7.88 8.96

EPL-KGLA[30] 4.95 5.29 5.70 6.22 6.95

MIIPSO-EFS[18] 4.40 6.41 7.20 8.05 9.28

CKL-EFS 3.62 3.72 3.85 4.10 4.45

 

 4.3　伦敦气象数据集

伦敦气象数据集1 包含伦敦从 2020年 1月 1日
至 2020年 12月 31日共 365天的气象数据, 每 10
分钟记录 1次. 该数据集包含 52 696个数据样本, 涵
盖 15个维度. 尽管温度和风速作为气象指标具有

重要意义, 但它们的数据样本通常包含非高斯噪声.
图 3显示了两个预测变量的非高斯噪声强度.

温度样本的偏度为 0.5, 已经偏离了高斯噪声的对

称性特征 (偏度 = 0), 表明噪声中含有非高斯成分.
风速的偏度和峰度更高, 偏离正态分布更明显, 说
明数据中的非高斯噪声更强. 样本分位数与理论分

位数之间的偏差进一步证实了这一观察结果.
图 4为 CKL-EFS的 1步超前预测曲线. 预测

温度时可以有效跟踪样本趋势, 误差波动较为稳定;
对风速预测时也能有效跟踪真实值, 且将误差控制

在−5至 5之间, 服从仍接近正态分布, 这表明 CKL-
EFS面对较强的非高斯噪声干扰时, 仍具有稳定的

性能. 整理预测指标如表 4所示. 在温度预测任务

中, CKL-EFS 的 NRMSE 为 0.054, SMAPE 为

0.087, 表明其具有较强的非线性建模能力. 在风速

预测任务中, CEFNS、RMCEFS和 EPL-KGLA模

型由于内置相关熵算法, 在非高斯噪声下表现出较

强的适应性, 优于其他对比模型. 值得注意的是,
CKL-EFS 达到了 0.213 的 NRMSE 和 0.074 的
SMAPE, 显著优于次优模型 EPL-KGLA, 精度分

别提高了 23.93% 和 48.25%. 这说明, CKL-EFS通
过监控数据密度, 挖掘了丰富的模糊规则; 并且通

过改进相关熵算法捕捉了误差的高阶矩信息, 在强

非高斯噪声环境中适应能力更好.

 4.4　利兹水文数据集

利兹水文数据集2 包含了利兹从 2017年 11月
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图 3    伦敦气象数据集: 不同预测因子的波动趋势和

非高斯噪声分析

Fig. 3    London meteorological dataset: Fluctuation trend
and non-Gaussian noise analysis of different predictors

 

1 https://biendata.com/competition/kdd_2018
 

2  https://www.kaggle.com/datasets/thomaswrightanderson/river-aire-
discharge-time-series

732 自       动       化       学       报 52 卷

https://biendata.com/competition/kdd_2018
https://www.kaggle.com/datasets/thomaswrightanderson/river-aire-discharge-time-series
https://www.kaggle.com/datasets/thomaswrightanderson/river-aire-discharge-time-series
https://www.kaggle.com/datasets/thomaswrightanderson/river-aire-discharge-time-series
https://www.kaggle.com/datasets/thomaswrightanderson/river-aire-discharge-time-series
https://www.kaggle.com/datasets/thomaswrightanderson/river-aire-discharge-time-series
https://www.kaggle.com/datasets/thomaswrightanderson/river-aire-discharge-time-series
https://www.kaggle.com/datasets/thomaswrightanderson/river-aire-discharge-time-series
https://www.kaggle.com/datasets/thomaswrightanderson/river-aire-discharge-time-series
https://www.kaggle.com/datasets/thomaswrightanderson/river-aire-discharge-time-series


14日到 2021年 4月 30日共 1 265个数据样本, 采
样间隔为 1天. 该数据集包括 24个变量, 如空气湿

度、空气温度、大气压力、土壤温度、风速、降水量、

河流流量、河流水位等. 河流流量受到多种因素的

影响, 如降雨量、融雪、地形、人类活动等, 这些因

素的复杂性导致河流流量通常呈现出非高斯分布特

征. 因此, 对河流流量数据进行分析和建模时, 需要

考虑非高斯噪声的影响.

R2

图 5(a) ~ 图 5(d)中, 河流流量的波动显著, 说
明数据非线性较强; 概率密度直方图偏离正态分布,
Q-Q图显示数据点偏离参考线. 偏度和峰度较高,
表明数据存在重尾和不对称性. 这些结论表明提取

到的河流流量样本数据受到了非高斯噪声干扰 .
图 5(e)表明河流流量 (变量 12)与其他变量间存在

潜在的内在关联性, 且相互关系复杂, 十分依赖学

习能力强的模型. 根据 1步超前预测结果 (如表 5
和图 6), CKL-EFS表现出明显的优势. 相比其他模

型 , CKL-EFS 的 MAE 最低 , 为 2.19;   高达

0.992, 展示了其强大的拟合能力和预测性能. 此外,
CKL-EFS的运行时间为 10.64 s, 说明其兼顾了预

测效率和精度.
进一步整理多步超前预测结果如图 7所示. 相

比其他模型, CKL-EFS在所有预测步长中均表现

出了最低的误差值, 说明其在复杂非高斯噪声环境

下进行多步预测时仍能保持较高的预测性能. 因此,
CKL-EFS不仅在预测精度和效率之间表现出良好

的平衡, 而且在多步预测任务中性能稳定.
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图 4    伦敦气象数据集: CKL-EFS的 1步超前预测结果

Fig. 4    London meteorological dataset: 1-step-ahead prediction results of CKL-EFS

 

表 4    伦敦气象数据集: 不同模型的 1步超前预测结果

Table 4    London meteorological dataset: 1-step-ahead
prediction results by different models

性能指标 模型 温度 (°C) 风速 (m/s)

× 10−1NRMSE ( )

CEFNS[29] 2.53 3.11
PSO-ALMMo*[40] 1.71 8.03
RMCEFS[25] 1.86 2.91
MEEFIS[21] 0.75 3.47

ePL-KRLS-DISCO[22] 1.68 4.35
EPL-KGLA[30] 1.13 2.80
MIIPSO-EFS[18] 1.39 4.52
CKL-EFS 0.54 2.13

× 10−1SMAPE ( )

CEFNS[29] 4.32 2.19
PSO-ALMMo*[40] 5.03 5.13
RMCEFS[25] 3.93 2.21
MEEFIS[21] 1.84 3.02

ePL-KRLS-DISCO[22] 2.28 2.87
EPL-KGLA[30] 2.12 1.43
MIIPSO-EFS[18] 2.75 2.52
CKL-EFS 0.87 0.74

规则数量

CEFNS[29] 3 5
PSO-ALMMo*[40] 9 9
RMCEFS[25] 6 10
MEEFIS[21] 379 329

ePL-KRLS-DISCO[22] 2 4
EPL-KGLA[30] 2 4
MIIPSO-EFS[18] 12 8
CKL-EFS 15 10

运行时间 (s)

CEFNS[29] 28.77 35.12
PSO-ALMMo*[40] 527.69 172.41
RMCEFS[25] 8.61 14.03
MEEFIS[21] 11.26 6.59

ePL-KRLS-DISCO[22] 50.73 64.32
EPL-KGLA[30] 13.36 19.65
MIIPSO-EFS[18] 363.21 81.05
CKL-EFS 30.42 22.97
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 4.5　新疆风电数据集

新疆风电数据集3 涵盖新疆哈密地区某风电场

从 2019年 1月 1日至 2019年 12月 31日的风电及

相关气象信息, 数据每 15 min采样 1次. 该数据集

包括 15维特征, 如温度、气压、湿度、风速、风向、

发电功率等. 分析图 8发现, 风电功率数据的非高

斯性并非普通重尾噪声, 而是结构性和离散化的,
远超出高斯噪声假设, 比河流流量的重尾单峰偏

斜或温度/风速的轻重尾偏态更大. 因此, 传统以

MSE为目标的递归估计方法在该场景下稳定性和

鲁棒性不足, 必须引入对非高斯噪声友好的鲁棒准

则以及自适应结构机制, 以保证预测可靠性.
整理 CKL-EFS和其他内置相关熵算法的对比

模型预测结果如表 6 所示. 在该数据集上, 所提
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图 5    利兹水文数据集: 非高斯噪声强度分析和特征可视化分析

Fig. 5    Leeds hydrological dataset: Non-Gaussian noise intensity analysis and feature visualization analysis

 

表 5    利兹水文数据集: 不同模型的 1步超前预测结果

Table 5    Leeds hydrological dataset: 1-step-ahead
prediction results by different models

模型 MAE 规则数量 运行时间 (s)

CEFNS[29] 2.87 6 23.99

PSO-ALMMo*[40] 4.13 9 128.63

RMCEFS[25] 2.35 8 22.87

MEEFIS[21] 3.62 74 2.81

ePL-KRLS-DISCO[22] 4.04 2 2.58

EPL-KGLA[30] 2.72 2 13.87

MIIPSO-EFS[18] 3.87 9 84.35

CKL-EFS 2.19 11 10.64
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图 6    利兹水文数据集: 不同模型的 1步超前预测散点图

Fig. 6    Leeds hydrological dataset: 1-step-ahead
prediction scatter plot by different models 
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CKL-EFS在保持适中规则数量 (10条)的同时, 将
1步超前预测 SMAPE降至最低的 0.211, 运行时间

仅 18.52 s, 较规则数更多的 CEFNS (13 条)、
RMCEFS (15条)获得更高精度和更低时间, 也优

于规则数更少但精度不足的 EPL-KGLA (6条). 这
说明模糊规则库对结果具有显著影响: 规则过多会

引入冗余、增加计算负担, 规则过少则难以充分刻

画风功率的非线性特征, 而 CKL-EFS通过自适应

压缩与保留关键规则, 在规则数量与表达能力之间

取得合理平衡, 从而实现紧凑结构下的高预测性能.
由表 7分析可知, 在最优参数的基础上对部分

超参数做 ±20% 扰动时, SMAPE 的增幅均小于

5%, 且模型仍优于 CEFNS、RMCEFS 与 EPL-

KGLA. 说明本文 CKL-EFS的性能提升源于其自

适应规则库和鲁棒递归更新机制本身, 并不依赖精

细调参.

 5　结束语

针对非高斯噪声环境下的在线预测任务, 本文

提出了 CKL-EFS. 在结构演化机制中, CKL-EFS

通过数据密度动态监测样本空间结构的变化, 生成
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图 7    利兹水文数据集: 多步超前预测的 NRMSE、SMAPE和MAE

Fig. 7    Leeds hydrological dataset: NRMSE, SMAPE and MAE of multi-step-ahead prediction
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图 8    新疆风电数据集: 风功率波动及

非高斯噪声强度分析

Fig. 8    Xinjiang wind power dataset: Analysis of wind
power fluctuations and non-Gaussian noise intensity

 

表 6    新疆风电数据集: 不同模型的 1步超前预测结果

Table 6    Xinjiang wind power dataset: 1-step-ahead
prediction results by different models

模型 × 10−1SMAPE ( ) 规则数量 运行时间 (s)

CEFNS[29] 6.93 13 29.18

RMCEFS[25] 5.15 15 32.01

EPL-KGLA[30] 3.97 6 15.75

CKL-EFS 2.11 10 18.52

 

表 7    新疆风电数据集: CKL-EFS在不同超参数扰动下的

SMAPE变化

Table 7    Xinjiang wind power dataset: SMAPE
variation of CKL-EFS under different

hyperparameter disturbances

设置 × 10−1SMAPE ( ) SMAPE差值 相对变化

最优参数 2.11 — —

σ ↑ 20%核带宽 2.17 0.06 +2.8%

γ ↑ 20%正则化因子 2.14 0.03 +1.4%

α ↑ 20%形状参数 2.18 0.07 +3.3%

β ↑ 20%尺度参数 2.16 0.05 +2.4%

σ ↓ 20%核带宽 2.15 0.04 +1.9%

γ ↓ 20%正则化因子 2.13 0.02 +0.9%

α ↓ 20%形状参数 2.18 0.07 +3.3%

β ↓ 20%尺度参数 2.16 0.05 +2.4%
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不同的数据云, 并且通过相应规则控制内部样本数

量增长. 在参数更新机制中, 根据样本信息, 结合核

学习策略和MTGC准则实现数据云内的参数更新.
在不同类型和强度的非高斯噪声数据集中的实验结

果表明, 所提 CKL-EFS的鲁棒性并非依赖于特定

噪声分布, 而是能够在非高斯性逐步增强的情况下

保持稳定的预测行为, 并且在不同领域中具有良好

的泛化性能. 未来研究将从以下层面开展: 1) 将
CKL-EFS与深度学习的高维表征学习模块深度融

合, 强化模型的特征提取能力; 2)引入滑动窗口策

略进一步降低在线更新的计算成本.
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