
第 43卷 第 12期 
2016年 12月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．43 No．12 

Dec 2016 

受限玻尔兹曼机的稀疏化特征学习 

康丽萍 许光銮 孙 显 

(中国科学院电子学研究所 北京100190) (中国科学院大学 北京 100190)2 

摘 要 受限玻尔兹曼机(RBM)作为深度学习算法的一种基础模型被广泛应用，但传统 RBM算法没有充分考虑数 

据的稀疏化特征学习，使得算法性能受数据集的稀疏性影响较大。提出一种 RBM 稀疏化特征学习方法(sRBM)，通 

过归一化的输入数据均值确定数据集的稀疏系数，将稀疏系数大于阈值的稠密数据集 自动转化为稀疏数据集，在不损 

失信息量的情况下实现输入数据的稀疏化。在手写字符数据集和 自然图像数据集上的实验结果表明，sRBM 通过输 

入数据稀疏化有效提升 了RBM的稀疏化特征学习性能。 
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Sparse Feature Learning for Restricted Boltzmann Machine 
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Abstract As a basic model for deep learning algorithms，restricted boltzmann machine(RBM)is widely applied in the 

field of machine learning．However，the traditional RBM algorithm does not take full account of the sparse feature lear- 

ning for data．Therefore，the algorithm performance is greatly influenced by the sparsity of the dataset．In this study，a 

sparse feature learning method for restricted Boltzmann machine(sRBM )was proposed．Firstly，the sparse coefficient of 

the dataset iS determ ined by the mean of normalized input data．Then the dense dataset with the sparse coefficient being 

greater than threshold will be converted to sparse dataset automatically．As a result，sRBM makes the input data sparse 

without information 1OSS．We perform ed experiments on MNIST dataset and attribute discovery dataset．The experimen— 

tal results show that sRBM improves the performance of sparse feature learning for RBM effectively． 
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1 引言 

随着互联网技术的发展，数据量呈爆炸式增长，机器学习 

利用计算机从大量数据中挖掘规律、模仿人类行为，是实现数 

据信息自动学习的有力技术手段，为解决众多领域的不同任 

务提供了途径。数据的特征学习作为机器学习系统的输入单 

元，对模型的构建至关重要，模型性能的优劣在很大程度上取 

决于学习到的数据特征质量。好的特征应针对特定的任务保 

留有用的数据信息，尽可能去除数据冗余；此外，特征的稀疏 

化表示能够降低数据间的相关性，从而抑制模型的过拟合现 

象，提高系统的鲁棒性。稀疏化的特征表示无论是在理论研 

究还是实际应用中都具有很大优势ll ]，因此稀疏化特征学习 

是提升机器学习模型性能的重要手段。 

非监督模型能够 自动学习数据特征，在数据特征学 习方 

面发挥了重要作用，广泛应用于目标检测、识别、预测和可视 

化任务中。同时，通过堆叠无监督模型产生多层特征表达，并 

结合传统监督分类方法得到的深度学习结构已经成为机器学 

习领域的一个研究热点_4，s]。基于能量模型的受限玻尔兹曼 

机(Restricted Boltzmann Machine，RI洲 )[6 作为当前深度学 

习算法的一种基础模型，以其神经网络结构和快速学习算法 

在数据降维[ 、语音识别_8]、3D物体识别l_g]、图像转换[10]以 

及高维时间序列建模l_1l_等机器学习领域均获得了广泛应用。 

然而 ，传统的RBM算法没有充分考虑数据的稀疏化特征学 

习，使得 RBM算法的性能受数据集的稀疏性影响较大，限制 

了 RBM算法的应用。 

目前研究者们主要从 RBM 隐层单元的稀疏惩罚方面开 

展有关 RBM稀疏性问题的研究 。Lee等人[1 ]提出了基于误 

差平方和的稀疏惩罚因子，实现了 RBM 隐层单元偏置的稀 

疏化；Hinton等人[6]提 出了基于交叉熵的稀疏惩罚因子，实 

现了 RBM权值和隐层单元偏置的稀疏化；Luo等人_1。]通过 

引人隐单元激活概率的混合范数，构建了稀疏组受限玻尔兹 

曼机(SGRBM)，降低了特征之间的相关性；Guo等人[1 ]通过 

增加范数调节因子对 SGRBM算法进行改进。隐层单元稀疏 

惩罚方法虽然能够实现 RBM 内部结构单元的稀疏化，但并 
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没有考虑到数据集稀疏性的影响，在稀疏化程度不同的数据 

集上的算法性能可能存在较大差异。 

针对现阶段研究存在的问题，本文提出一种 RBM 稀疏 

化特征学习方法(sRBM)。该方法通过归一化的训练数据均 

值定义稀疏系数 ，对于稀疏系数高于阈值的稠密数据集，将其 

自动转化为对应的稀疏数据集，在不损失信息量的前提下实 

现输入数据的稀疏化，提高了 RBM 算法的稀疏化特征学 习 

性能。 

2 RBM稀疏化特征学习方法 

RBIVlf6]是一种无监督的学习模型，具有两层网络结构： 

一 层为可视层，另一层为隐藏层，两层之间的联合概率满足玻 

尔兹曼分布。使用能量函数作为整个网络状态的测度，当网 

络最稳定时能量函数值最小，RBM 的能量函数为： 

E(v，h； )=一∑ ∑vlhfW 一∑_u6 一∑ ，̂6÷ (1) 

其中， 和 H 分别为可视层和隐藏层的节点数 目， 和hf分 

别表示可视层第 i个节点和隐藏层第 个节点的状态， 一 

{wlj， ，6}}是 RBM算法的参数， 为连接可视层第i个节 

点和隐藏层第 个节点的权重值 ， 为可视层第 i个节点的 

偏置项，6{为隐藏层第 个节点的偏置项。 

RBM 作为一种特征自动学习模型，特征学习的质量直接 

影响其模型性能，尤其是稀疏化的特征表示能够降低数据冗 

余，提高系统鲁棒性。将图像训练数据集的稀疏系数定义为 

S： 

1 N  K 

s一  l_ 蚤 (2) 
其中， 表示第 个训练样本第i维的数值， ∈[O，1]，N 

为训练样本的数目，K为样本维度。当 s≥ 时将训练数据集 

定义为稠密数据集，当 s<a时定义为稀疏数据集，a为稀疏性 

阈值，对于归一化到 O--1的数据通常选取 一0．5。 

对稀疏系数为 的图像训练数据集，将其数据值反转可 

以得到反转图像训练数据集(Negative Training Images)，对 

应的稀疏系数为 。由于 s+5N一1，因此在不损失图像信息 

的情况下，通过数据值反转可以将稠密数据集 自动转化为稀 

疏数据集。 

RBM 算法对稀疏化程度不同的数据集的特征学习能力 

不同，为了降低数据集稀疏性对 RBM特征学习性能的影响， 

需要对输人数据 vi进行稀疏化。当s≥a时，输入为稠密数据 

集，可通过数据值反转实现输入数据集稀疏化；当s< 时，输 

入为稀疏数据集，保持不变。定义输入数据 vi的稀疏化表达 

Zi一‘ 1
一  

)sign( —a)+专 
门 一"。 s≥0 

一

i ， s<a 
由式(1)和式(3)可知，sRBM算法的能量函数为： 

E(z，h； )一一∑ ∑zihjwf 一∑z 一∑hjb÷ (4) 
= l J— z— l }= 1 

采用 sigmoid函数作为激活函数，在给定可视层节点状 

态时，第 个隐藏层节点激活的概率为： 

一  一  1 ‘ 

同理，第 个可视层节点激活的概率为： 
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P(zi=ll̂)一 F瓦l丽  。 

令c一÷(1+s (s—a))，则 

Zi 一  
1

一vi)sign(s—a)+专 

一一5 (s—a) +÷(1+5 (s—a)) 

一一s ( 一a)w／+C (7) 

将式(7)代入式(4)可将 sRBM算法的能量函数化简为： 

E(z，h； )一一∑ ∑zih，训 一∑ 一2．h~b 
= 1 '= 1 t= I ， l 

一 一  

善(一s g (s—d)砧+c) 一善 6}一 
z= l = I 7一 l 

∑ (一s (s—a) +C) 

V H y 
一  

(一sign(s--a))vihjw~j一 (一sign 
1 — 1 1 

(s--a)) 6 一暑(6}+ Cwo)hi+const(8) 

利用最大似然法估计 sRBM 的参数，其对数似然 函数 

为： 

L( )一圣(1。g~exp(一E(z“’，矗； ))一l0g exp(一E(z， 
h； ))) (9) 

其中，丁为训练数据集的样本数 目。 

利用 CD算法 计算得到 sRBM的参数更新规则如下： 
一  +(一s (s—d))啦 ((啪 j>幽 一( J)础 z) 

(10) 

一  4-(一s (s—a))秽 ((珧>出 一(vi) z) (11) 

6}一6}+矽(( )出 一<hi>械z) (12) 
其中， 为学习率，<·>p表示关于分布P的均值。 

由式(8)可知，6}在 sRBM算法迭代完成后需要更新 

为： 
V 

6}一6}+ Cwo (13) 

sRBM算法训练过程的具体步骤如下。 

算法 sRBM算法 

输入：图像像素值向量 v． 

算法步骤： 

o．利用正态分布随机初始化 w 将 b 和 b}初始化为 o 

for t一1：NumberEpochs do 

for n一 1：NumberBatches do 

正向阶段： 

1．计算输入向量 vi的稀疏化表达 

1 1 

Zi一(寺 mVi)sign(s--a)+÷ 

2．利用式(5)计算隐层节点的激活状态 

3．计算正向传播阶段的最大似然估计(MLE)梯度 

负向阶段： 

4．利用式(6)计算 z。的重构值 ． 

5．计算 Vi的重构值 1一 1 msign( 一 )( 
i一÷) 

6．利用式(5)计算隐层节点的激活状态 

7．计算反向传播阶段的 MLE梯度 

参数更新： 

8．利用式(1O)一式(12)分别对 w_i’b 和 b．h进行更新 

endfor 

endfor 



9．更新隐层偏置项bcIi—DjI +备v cw 
输出： 

sRBM算法参数 0一{wij．b ．b } 

3 基于 sRBM 的置信网络 

本文结合 softmax多分类器和 BP算法构建基于 sRBM 

的置信网络，作为图像分类的基本框架。本文利用该置信网 

络从分类精确度的角度对 sRBM算法稀疏化特征学习性能 

进行定量实验分析。 

置信网络首先利用 sRBM 算法进行图像的稀疏化特征 

学习，再利用 softmax多分类器EIG]对学习到的特征进行多分 

类 ，softmax计算公式为： 

Pl一户( 一 f； )一 (14) 

∑ 
J一 1 

其中。．／-和 分别代表图像实例及其对应的类别，P 代表该图 

像实例判定为类别 i的概率，iE{1，2，⋯，是}， 为数据集包含 

的类别数目，0为优化参数。 

完成 sRBM特征学习和多分类任务后，使用 BP算法 

对网络模型参数、输出层偏置、隐层偏置和权值矩阵进行全局 

优化，为使模型的实际输出尽可能接近期望输出，误差函数使 

用交叉熵： 

H(r，p)一一∑( logp，+(1一 )log(1--p )) (15) 

其中，r∈{0，1} 代表数据的真实分类，假设真实类别为 i时． 

n一1，r～，一0。利用最小化误差函数对网络参数 0进行训练： 

0 arg nH(r，户) (16) 

4 实验结果与分析 

4．1 实验数据及评价标准 

采用 MNIST手写字符数据集和 Attribute Discovery自 

然图像数据集作为实验数据集对本文提出的 sRBM 稀疏化 

特征学习性能进行实验分析，并与传统 RBM／ 进行分析比 

较。 

MNIST数据集 l l为手写字符数据集 ，包含 10个数字类 

别，共 70000幅图像，随机选取 60000幅作为训练集．10000 

幅作为测试集 ，并重复 5次得到 5组实验数据。训练集平均 

稀疏系数 一0．1309，为稀疏数据集；通过对 MNIST数据集 

进行数据值反转可以得到平均稀疏系数 s 一0．8691的稠密 

数据集。分另IJ在 MNIST数据集对应的稀疏和稠密数据集上 

对 sRBM 和 RBM算法的稀疏化特征学习性能进行对比实 

验。 

Attribute Discovery数据集_] 为 自然图像数据集，包含 

27个购物类别，共 37794幅图像 ，随机选取 30000幅作为训 

练集 ．7700幅作为测试 集，并重复 5次得到 5组实验数据。 

训练集平均稀疏系数 5—0．8296，为稠密数据集；通过对 At— 

tribute Discovery数据集进行数据值反转可以得到平均稀疏 

系数 一0．1704的稀疏数据集，分别在 Attribute Discovery 

数据集对应的稀疏和稠密数据集上对 sRBM 和 RBM算法的 

稀疏化特征学习性能进行对比实验。 

sRBM的图像稀疏化特征学习性能一方面可以通过可视 

化权重值 叫对 sRBM 学习到的特征滤波器质量进行定性分 

析；另一方面由于 sRBM学习到的图像特征质量直接影响基 

于 sRBM 的置信网络分类精确度，因此通过比较其对应置信 

网络的分类精确度对 sRBM 的稀疏化特征学习性能进行定 

量分析。假设测试数据共 M 幅．其中分类正确的数 目为 M』． 

幅，则分类精确度 P定义为： 

p一铬XlOO p一 0o 
4．2 实验结果 

(17) 

将传统 RBM算法 ，作为基准方法与本文提m的 sRBM 

算法进行分析比较，分别在 MNIST和 Attribute Discovery数 

据集对应的 5组稀疏和稠密数据集上对 sRBM 和 RBM算法 

图像稀疏化特征学习性能进行对比实验。 

一 方面对比了 sRBM和 RBM算法学习到的特征滤波器 

质量，并随机选取一组实验结果进行可视化分析；另一方面为 

了定量分析 sRBM 和 RBM 算法的特征学习性能．分别对基 

于 sRBM 和 RBM算法构建的置信网络在 5组实验数据上分 

类迭代 2到 30次时的平均分类精确度进行实验对比。 

实验中sRBM和RBM算法的参数依据文献[6]中的通 

用准则进行选取 ，在其合理范围内随机选定一组参数进行实 

验。并对 sRBM和 RBM算法对参数的敏感度进行实验分析。 

4．2．1 MNIST数 据集 

MNIST数据集对应的稀疏和稠密数据集如图 1所示。 

争 a q 3 ，f 3 ，{ 
置 O 、 5 ‘L 

q S 0．7 D r f 叫 

1 ， q I l I 5 9 J 
叩 ．2 O 詹 7 了 百 IF"穸 

【4--7， f O S 5 工 
l O q -2 z 土 3 
lg，口彳 ／f’a D p 

l 3 f  ̂ 0 、 3 
l 7 Da 白 ，l 7 

(a)稀疏数据集 (b)稠密数据集 

l訇 1 MNI I’数据集 

依据参数选取通用规则，sRBM 和 RBM均采用 500个隐 

节点，0．O1的学习率，3O次迭代，利用 softmax多分类方法进 

行图像分类，利用 BP算法进行参数优化，并分类迭代 3O次。 

1)MNIST稀疏数据集 

利用 RBM和 sRBM算法在 MNIST稀疏数据集上学习 

得到的特征滤波器如图 2所示。 

(a)RBM (b)sRBM 

图 2 MNIST稀疏数据集特征滤波器对比 

基于 RBM 和 sRBM算法的置信网络在 5组数据上分类 

迭代 2到 30次对应的平均分类精确度变化如图 3所示。 

由图 2和图 3对比发现，本文提出的 sRBM 算法与 RBM 

算法在 MNIST稀疏数据集上学习得到的特征滤波器质量和 

对应的置信网络分类精确度基本相同。这是由于 MNIST稀 

疏数据集的稀疏性系数 一0．1309．sRBM算法保持原始图像 

数据值不变，因此 sRBM 和 RBM 算法在 MNIST稀疏数据集 

上的图像稀疏化特征学习性能相当。 
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图3 MNIST稀疏数据集分类精确度对比 

2)MNIST稠密数据集 

利用 RBM 和 sRBM算法在 MNIST稠密数据集上学习 

得到的特征滤波器如图4所示。 

罔 4 MNIST稠密数据集特征滤波器对比 

由图 4对比可知，sRBM算法在 MN1ST稠密数据集上学 

习到的特征信息更丰富，结构更显著，明显优于RBM算法， 

且与 MNIST稀疏数据集上学习到的图像特征质量相当。 

基于 RBM 和 sRBM算法的置信网络在 5组数据上分类 

迭代 2到 3O次对应的平均分类精确度变化如图 5所示。 

5 MNIST稠密数据集分类精确度对比 

由 5对比发现。在 MNIST稠密数据集上基于 sRBM 

算法得到的分类精确度明 高于 RBM 算法 ．进一步验证 了 

sRBM算法通过稀疏化输入数据，改善了RBM算法的稀疏化 

特征学习能力，进而提高了置信网络的分类精确度。 

1．2．2 Attribute Discovery数据集 

Attribute Discover数据集时应的稀疏和稠密数据集如图 

6所示 。 

稀疏数据集 (b)稠密数据集 

【刳6 Attri})UtC Discovery数据集 

依据参数选取通用规则。sRBM和 RBM均采用 700个隐 

节点，0．1的学习率 ．2O次迭代，利用 softmax多分类方法进 

行图像分类。利用 BP算法进行参数优化，分类迭代 3O次。 
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1)Attribute Discovery稀疏数据集 

利用 RBM和 sRBM算法在 Attribute Discovery稀疏数 

据集上学习得到的特征滤波器如图 7所示。 

图 7 Attribule Discovery稀疏数据集特征滤波器对比 

基于 RBM和 sRBM算法的置信网络在 5组数据上分类 

迭代 2到 30次对应的平均分类精确度变化如图 8所示。 

网8 Attribute Discovery稀疏数据集分类精确度对比 

Attribute Discover ~稀疏数据集的稀疏系数 一0．1704， 

由图 7和图 8对比发现本文提 的 sRBM 算法与 RBM算法 

在 Attribute Discovery稀疏数据集上的图像稀疏化特征学习 

性能相当。 

2)Attribute Discovery稠密数据集 

利州 RBM 和 sRBM算法在 Attribute Discovery稠密数 

据集上学习得到的特征滤波器如图 9所示。 

图9 Attribute Discovery稠密数据集特征滤波器对比 

将冈9与罔 7进行对比可知，RBM算法在 Attribute Dis— 

co—very稠密数据集上学习到的图像特征质量相 比 Attribute 

Discovery稀疏数据集明显变差．而 sRBM 算法则基本不变。 

sRBM算法的稀疏化特征学习性能在 Attribute Discovery稠 

密数据集上明显优于 RBM算法。 

基于 RBM和 sRBM算法的置信网络在 5组数据上分类 

迭代 2到 3O次对应的平均分类精确度变化如图 1O所示。 

图 Io Attribute 1)iscovery稠密数据集分类精确度对比 



 

由图10对比可以发现，基于 sRBM算法的置信网络在 

Attribute Discovery稠密数据集上得到的分类精确度相 比 

RBM算法有了较大提升，进一步验证了sRBM算法在稠密数 

据集 中通过稀疏化输入数据增强 了图像稀疏化特征学习性 

能，提高了置信网络的分类精确度。 

为了进一步比较 RBM 和 sRBM 算法的鲁棒性，分别计 

算了 5组实验数据对应分类精确度的标准方差，结果如表 1 

所列( 对应稀疏数据集，O'd对应稠密数据集)。 

表 1 RBM和 sRBM算法鲁棒性比较 

由表 1可知，RBM 和 sRBM 算法在 MNIST和 Attribute 

Discovery数据集对应 的稀疏和稠密数据集上的分类性能均 

比较稳定 ，且 sRBM算法相比RBM算法鲁棒性更强。 

参数敏感度对算法性能有重要影响，本文主要针对隐层 

节点数 目和学习率两个参 数进行实验并分 析 了 RBM 和 

sRBM对输入参数的敏感度，结果如表 2所列。 

表 2 RBM和 sRBM算法对输入参数的敏感度比较 

对比表 2的实验结果可知，在隐层节点数目固定、学习率 

变化的情况下，RBM 和 sRBM算法在 MNIST(或 Attribute 

Discovery)稀疏数据集上的分类精确度相 当，在 MNIST(或 

Attribute Discovery)稠密数据集上 sRBM算法的分类精确度 

均高于 RBM算法，表明 sRBM相比RBM通过对输入数据稀 

疏化带来的分类性能提升不受学习率变化的影响。同理可 

知，sRBM相比 RBM通过对输人数据稀疏化带来的分类性能 

提升也不受隐层节点数目变化的影响。 

由实验结果可知，sRBM相比RBM 在特征学习性能方面 

对数据集稀疏性的依赖程度更低 ，本文将稳定性作为量化指 

标，对 比分析了 sRBM 和 RBM算法对输入数据稀疏性的依 

赖程度，稳定性 Sf定义为 ： 

St一再  (18) 

其中，P 和P 分别指置信 网络在同一数据集对应的稀疏和 

稠密数据集上的平均分类精确度，7为稳定性系数，本文选取 

’，一100。 

S￡越大，算法稳定性越高，对输人数据稀疏性的依赖程 

度越低；反之，算法稳定性越低 ，对输入数据稀疏性的依赖程 

度越 高。RBM 和 sRBM 算 法 在 Attribute Discovery和 

MNIST数据集上对于输入数据稀疏性的稳定性如表 3所列。 

表 3 RBM和 sRBM算法对输入数据稀疏性的稳定性比较 

由表 3对比可以发现，sRBM 算法在 MNIST数据集和 

Attribute Discovery数据集上对于输入数据稀疏性的稳定性 

均高于 RBM算法。由此可见，sRBM算法在稀疏数据集和稠 

密数据集上均学习到较好的数据特征，改善 了 RBM 算法受 

数据集稀疏性的影响，有效提升了其稀疏化特征学习性能。 

结束语 本文提出一种 RBM 的稀疏化特征学习方法 

(sRBM)，与传统 RBM算法相 比，从输入数据稀疏化的角度 

增强了 RBM 算法的稀疏化特征学习性能。首先依据归一化 

的训练数据均值确定该数据集的稀疏系数，将稀疏系数大于 

阈值的稠密数据集转化为稀疏数据集，在不损失信息量的前 

提下实现了输入数据 的稀疏化。基于 MNIST和 Attribute 

Discovery数据集对应的稀疏和稠密数据集，从可视化特征学 

习滤波器和对应置信网络分类精确度两个方面对 sRBM 和 

RBM算法进行了对 比实验。实验发现，sRBM 算法无论在字 

符数据集还是 自然图像数据集对应的稠密数据集中，其学习 

到的特征滤波器质量及对应置信网络的分类精确度均高于 

RBM算法 ，且对输人数据的稀疏性具有更高的稳定性。结果 

表明，sRBM算法通过稀疏化输入数据有效提升了 RBM算法 

在稠密数据集中的稀疏化特征学习性能。今后工作将尝试从 

输人数据稀疏化和隐层单元稀疏化两个维度同时对 RBM算 

法进行改进 ，进一步提升 RBM 算法的特征学习性能，并将其 

应用于更广泛的实际任务中。 
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(上接 第 9O页) 

同理可以得到元素 ．在其他时期的优势度表，由式(2) 

得到属性权重 0一{o．2034，0．3051，0．2712，0．2203}，由式 

(3)得到各元素的平均优势得分表，如表8所列。 

表 8 平均优势得分表 

因此，可以根据式(6)得到元素 嚣 的综合得分值：C(x )一 

0．8578，C(x2)一0．9124，C( 3)一0．9297，C( 4)一0．8823， 

C(x5)一 0．8321。 

综上比较得出的排序如下： 

C( 3)>C(x2)> C(x4)> C(x1)> C(x5) 

因此，对于该公司而言，-t，s为担任公司经理的最佳人选， 

1r2次之。 

将本文得到的决策结果与文献[3]和文献[7]的决策结果 

进行对比，对比结果如表 9所列。 

表 9 决策结果对比 

由结果分析可知，文献[3]和文献[7]的时间复杂度均为 

O(n )，但二者均没有考虑到属性权重对决策结果的影响 ，默 

认各个属性的权重彼此相等，这就使得所提出的算法与实际 

情况不符，且二者均使用由水平软集得出的机会值作为最终 

决策结果的判定，使产生的决策结果具有概率性。 

本文的时间复杂度是 O(mn )，充分利用已知的数据进 

行属性权重的计算，弥补了依靠主观经验获得属性权重的缺 

陷，使得决策方法更加适用于实际，决策结果更加精确。 

结束语 在经典模糊软集的基础上，首先研究了在某一 

属性下的元素优势度问题，得到某个时刻下的优势度表，然后 

将该时刻下的优势度表和对应 的属性权重相结合，得到该时 

刻下元素的平均优势得分值，最后将各个优势得分值和时间 

· 96 · 

权重结合，得到综合得分值，再将综合得分值进行比较，即得 

到最终决策结果。通过实例对本文算法的正确性及可行性进 

行验证，再与其他决策方法进行比较分析，结果验证了该决策 

方法的合理性。 
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