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专家干预下置信规则库参数训练的差分进化算法 
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摘 要 传统关于置信规则库参数训练模型的求解主要采用FMINCON函数及群智能算法，但在算法设计中并未涉 

及所有的置信规则库参数，且缺少必要的专家干预。为解决这些问题，首先在现有参数模型的基础上进一步扩宽参与 

参数训练的置信规则库参数，然后设计出符合思维逻辑的专家干预的约束条件，最后结合差分进化算法提出具有更高 

收敛精度的置信规则库参数训练方法。在实验分析中，首先在多极值函数的实例 中分析该方法的有效性，再在输油管 

道检漏的实例中检验专家干预的合理性及对比现有的其他参数训练方法。实验结果表明，该方法是有效可行的。 

关键词 置信规则库，参数训练，差分进化算法，专家干预 

中图法分类号 TP183 文献标识码 A DOI 10．11896／j．issn．1002—137X．2015．5．018 

Differential Evolutionary Algorithm for Parameter Training of Belief Rule Base under Expert Intervention 
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Abstract Traditionally，FMINCON function and swarIn．intelligence algorithms are adopted to search for solutions of 

training model about the parameters of belief rule base(BRB)system．However，all the parameters of BRB system are 

not involved in these training processes，and there is a lack of the necessary intervention from the experts in these algo- 

rithms．In view of these，firstly，the parameters of BRB system were further broadened on the basis of the existing mo- 

dels．Then，the logical constraints under the expert intervention were designed．Finally，the new training method for BRB 

system with better convergent accuracy which is combined with the differential evolutionary algorithm was proposed．In 

the experiment analysis of the new approach，the effectiveness was validated via the example of a multi-extreme func— 

tion，and the rationality was examined under the expert intervention in the example of pipeline leak detection by compa— 

ring with the existing approaches of parameter training．The results show that the proposed method is effective and fea— 

sible． 

Keywords Belief rule base，Parameter training，Differential evolutionary algorithm，Expert intervention 

1 引言 

基于证据推理算法的置信规则库推理方法 (belief rule- 

base inference methodology using the evidence reasoning ap— 

proaeh，RIMER)由 Yang等_1 首次提出，涵盖了 D-S证据理 

论[ 。]、决策理论[ 、模糊理论[ ]和传统 IF-THEN规则库[。] 

等的基础知识，因此该方法能够有效地利用不完整或不精确 

的信息对复杂决策问题进行建模。目前，以 RIMER为核心 

的置信规则库(Belief Rule Base，BRB)系统已得到广泛应用 ， 

主要包括输油管道检漏[7]、石墨成分检测[83和军事能力评 

估_9]等工程领域。 

BRB系统的推理性能主要依靠其内部参数的取值，当实 

际决策问题较为复杂时，由专家给定参数初值的方式将无法 

保证 BRB系统的推理准确性。为解决该问题，可根据获得的 

有效信息，并结合参数训练模型优化初始 BRB系统中内部的 

参数 ，进而提高 BRB系统的推理准确性。目前，用于求解参 

数训练模型的方法有多种，主要包括：FMINCON函数_g]、梯 

度下降法l1o]和群智能算法[“]等。其中，Yang等 8]提出的使 

用 Matlab中FMINCON函数进行参数训练的方法 ，收敛速度 

慢，且收敛精度不高；常瑞等__1。]提出的基于梯度法和二分法 

的参数训练方法及 Chang等I1 ]提出的基于差分进化算法的 

参数训练方法，均仅对 BRB系统的部分参数进行训练。此 

外，上述的参数训练方法均缺少必要的专家干预策略。虽然 

Zhou等_7]在输油管道检漏的实例中首次引入专家干预策略， 
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但该专家干预策略仅确保了规则间的结果置信度的关联关 

系，而忽略了规则内的结果置信度的关联关系，因此参数训练 

后各规则内的结果置信度分布依旧杂乱；同时还假设不会出 

现最大泄漏量，致使训练效果一般。 

鉴于此，本文在差分进化(Differential Evolutionary，DE) 

算法的基础上，首先扩宽参与参数训练的置信规则库参数，并 

给出新增参数的适用于 DE算法的约束条件；然后提出合理 

的专家干预策略，使训练后的置信规则的置信度主要集 中于 

某个区间上，进而更加符合决策者的决策习惯；最后再整合新 

参数训练模型和专家干预策略，提出专家干预下置信规则库 

参数训练的差分进化算法。为验证本文方法的有效性，在实 

验分析中引入多极值函数和输油管道检漏两个实例，其 中在 

多极值函数实例中，以均方差(Mean Squared Error，MSE)公 

式作为参数训练模型中的目标函数 ，验证本文方法能够对一 

般的BRB进行参数训练；在输油管道检漏实例中，以平均绝 

对误差(Mean Absolute Error，MAE)公式作为参数训练模型 

中的目标函数，验证本文方法在实际问题中的适用性 。 

2 RIMER方法与参数训练 

BRB系统中的基础知识主要有 RIMER方法和参数训 

练，其中RIMER方法包括 BRB的表示及 BRB的推理机制。 

2．1 BRB的表示 

BRB中包含若干条置信规则，而置信规则是由传统 IF- 

THEN规则扩展而来，其除了新增分布式置信框架外，还加 

入了规则权重和前提属性权重。其中第 k条置信规则表示如 

下 ： 

尺 ：̂if Xl is A{A X2 is Al̂ ⋯^XT is A{’ 

then{(Dl，p1．̂)，(D2，卢2， )，⋯，(DN，J8N， )} 

W ith a rule weight and attribute weight 1， ，⋯ ， 

(1) 

式中，x 表示第i个前提属性 ， ( 一1，⋯，L)表示第 k条规 

则中前提属性的数量，L表示置信规则库中规则 的数量；A 

表示第k条规则中第i个前提属性的候选值；厦， 表示第k条 

规则中第 i个评价等级的置信度 ，N表示评价等级的数量； 

表示第k条规则的规则权重；否 表示第 i个前提属性的前提 
N 

属性权重。当∑犀， 一1时，表示第 k条规则包含的信息是完 

整的，否则表示包含的信息是不完整的。 

2．2 BRB的推理机制 

RIMER方法的推理过程主要包含两个步骤，分别为激活 

权重的计算及置信度的修正和激活规则的合成。 

2．2．1 激活权重的计算及置信度的修正 

当 BRB系统的输人值为 时，第 k条规则激活权重的计 

算公式表示如下： 

H ( ) ，i 
i一 1 

(O4 一  — — —  — — 一  

∑[ *Ⅱ(d ) ， ] r9、 
l I j ⋯  

． 一 — — —  L — 一  
“ m ax：1

．

⋯

．Tb{ ． } 

其中， 表示第k条规则的规则权重 ； ， 表示第 k条规则的 

第i个前提属性权重；a 表示第 k条规则中第 i个前提属性 

的候选值对应的个体匹配度。由于输入值可能不完整，因此 

需要对规则结果集的置信度进行修正，修正公式如下 ： 
J 

∑(r( ， )∑m， ) 

辟， 一犀， _ —丘L  

善r(￡， ) (3) 

r(￡， )一J ， ∈R 一 '⋯， 
l 0， otherwise 

2．2．2 激 活规 则的合成 

激活规则的合成主要是使用证据推理 (Evidential Rea— 

soning，ER)算法 。首先，由激活规则结果集的置信度和激 

活权重计算基本可信值 ： 

mj，k一 ，k (4) 

一  (1--萎岛， ) (5) 
m—
D，女一 1一 (6) 

然后，使用 ER的解析公式口3_将所有 的激活规则一次合 

成，合成公式如下： 

cj=kV
f 

L

(％， + + D．f)一
f 

( + )] (7) 

D一是[】I[( + D， )一H m D．1] (8) 

一 是IIm一 (9) 

N ， r 

k一 一 I I(m + +茄D．1)一(N--1)n( + ) 

(10) 

接着，计算各个评价等级上的置信度： 
，r、 

岛一 ， 1，⋯，N (11) 

一F{J D (12) 

最后，计算BRB系统的期望效用值，假设等级效用值 一 

{ ， z，⋯， }，则计算公式为 ： 

⋯

一 ( + ) 1+ 岛 (13) 

一( + ) + 岛 (14) 

一 (15) 

2．3 参数训练模型 

BRB系统的参数初值通常是 由专家根据历史信息和先 

验知识给定，具有主观局限性。鉴于此，Yang等[ 首先提出 

对 BRB系统进行参数训练，其基本思想是：利用实际系统的 

输入和输出值矫正 BRB系统的初始参数，进而提高 BRB系 

统的推理性能。其中参数训练模型[“ 如图 1所示。 

图 1 BRB系统参数训练模型 

图 1中参数训练模型的符号表达式如下所示： 

min{ (P)} 
s．t．A(P)一O，B(P)≥≥o (16) 

其中，P是待训练的参数向量P=(盆 ok，&)； (P)表示实际 

系统观测输出与 BRB系统推理输出之间的差值 ；当 (P)越 

小时，表明该 BRB系统能够越准确地模拟实际系统的行为， 

而最小化 (P)则是BRB系统参数训练的目的。在参数训练 
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过程中，同时还需合理的等式约束条件 A(P)和不等式约束 

条件 B(P)，对此，Yang给出如下说明： 

1)标准化规则权重 ，使其不小于 0或不大于 1，即： 

O≤ ≤1，志一1，2，⋯，L (17) 

2)标准化前提属性权重 ，使其不小于 0或不大于 1， 

即： 

O≤ ≤ 1， 一1，2，⋯ ，M (18) 

其中，M 表示 BRB中前提属性的数量。 

3)任意一条置信规则的结果置信度均不小于 0或不大于 

1，其中第 愚条规则的第J个评价等级上的置信度需满足： 

O≤岛， ≤1，． 一1，2，⋯ ，N，忌一1，2，⋯ ，L (19) 

4)假设第 k条规则是完整的，即输入不包含不确定、模糊 

信息，则该条规则的结果置信度之和等于 1，即： 
N 

善 1，k一1， ，⋯，L (20) 
2．4 问题提出 

目前，针对求解参数训练模型的可用方法主要有：Yang 

等[8]提出的基于Matlab中FMINCON函数的参数训练方法， 

该类方法的参数训练结果在收敛速度和精度上均不理想 ；常 

瑞等[】o]基于梯度法和二分法提出参数训练的联合算法 ，该方 

法虽然有效地提高了收敛速度，但仅局限于对 BRB系统部分 

参数进行参数训练；Chang等_1。]引入群智能算法，提出基于 

差分进化算法的参数训练方法，但该方法同样仅对 BRB系统 

的部分参数进行训练。另外 ，上述的训练方法均表现出一个 

共同的特点 ，即经参数训练后各条置信规则结果置信度的分 

布均杂乱无章，致使出现不符合常理的置信规则。诸如文献 

[-153的表 A_Ⅲ中第 13、14、19和 2O条规则 ，由于未引入专家 

干预策略，因此置信规则之间的结果置信度表现出无关联性， 

且规则内的结果置信度也无合理分布，针对相同的输入，还会 

同时出现最小泄漏量和最大泄漏量的情况，即呈现单波谷分 

布 。 

为解决该问题，Zh0u等[7]首先引入专家干预的概念，提 

出通过增加参数训练时的约束条件来规范经训练后各条置信 

规则结果置信度的分布，并将其应用在输油管道检漏的实例 

中。该专家干预策略主要反映规则之间的相互关联 ，但这种 

关联只涉及到规则间的结果置信度，忽略了规则内结果置信 

度的相互关联，导致参数训练后结果置信度的分布仍旧无章 

可循，并提出不会出现最大泄漏量的绝对性假设，与实际不 

符。鉴于此 ，本文首先从规则内的结果置信度相互关联的角 

度人手，确保参数训练后结果置信度分布更加符合决策者的 

决策习惯 ，而不至于出现无章可循的分布；然后提出改进的参 

数训练模型，增加参数训练时涉及的 BRB参数；最后在此基 

础上提出专家干预下置信规则库参数训练的差分进化算法 。 

3 专家干预下基于DE的参数训练方法 

3．1 差分进化算法 

差分进化(Differential Evolutionary，DE)算法[1 是人们 

受适者生存进化规律的启发而提出的一种进化算法。该算法 

是基于种群的启发式全局搜索技术，受控参数少且具有强鲁 

棒性，是解决复杂优化问题的有效技术Ll l17]。同时，算法 中 

利用种群中差分扰动向量来产生新个体，因此可获得一个收 

敛性较好的结果[1 。其中，DE算法的流程如下： 

步骤 1 初始化种群。确定种群数量和进化代数，随机 
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生成初始化种群。 

步骤 2 变异操作 。通过差分方法实现个体变异 ：从初 

始种群中随机抽取 3个不同个体，再将两个个体参数向量 的 

差值通过常数缩放后与待变异个体的参数向量进行合成，产 

生变异中间个体。变异公式如下： 

v／一z 1+F*( r2一 舟) (21) 

其中，n，r2，r3是随机整数，并满足 n≠r2≠r3，F是常量，一 

般取值为 F—O．5。 

步骤 3 交叉操作。根据交叉概率 ，对变异中间个体与 

当前个体做个体间的交叉操作，产生交叉中间个体。交叉公 

式如下 ： 

fv／( )， if rand~CR 

啦‘ ’一1置( 。therwise ‘ ’ 
其中，rand表示(0，1)区间均匀分布的随机数 ，CR是交叉概 

率 ，一般取值为 CR=O．9。 

步骤 4 选择操作。采用贪婪策略来选择种群中下一代 

个体 ，常用的选择指标为 MAE和 MSE。其中，选择公式如 

下 ： 

，
一 f if，( )≤，(z一 、 
Iz ， otherwise ⋯  

步骤 5 循环操作 。当种群的进化代数未达到事先设定 

的进化代数时，循环执行步骤 2—4；否则，算法结束。 

3．2 专家干预的策略 

针对现有专家干预策略中忽略规则内结果置信度的关 

系，本文提出了一种新的专家干预策略。相对于 Zhou的专 

家干预策略，其更适合于与DE算法相结合，并取得更理想的 

参数训练结果。其中专家干预的依据是：在实际问题的决策 

中，人们的最终决策结果通常是偏重于某个方面，而较少出现 

相互矛盾的决策结果 ，例如在输油管道检漏问题中，依据输入 

值可直观地判定输油管道漏洞大小，而不会得出无漏洞和漏 

洞非常大两者同时存在的决策结果，即在参数训练后的置信 

规则结果置信度分布中应呈现单波峰分布。因此本文提出的 

新策略为：在 DE算法的每次迭代中，为达到让置信度的取值 

能够满足系统工作模式的目的，在 DE算法的交叉操作后，将 

规则内结果置信度按照特定逻辑进行重分配，使其主要集中 

于某个等级上，呈现单波峰分布 ，进而更符合决策者的决策习 

惯。给出如下约束条件进行专家干预，其中第 k条规则的第 

m 个结果置信度应满足： 

， 一max{~， li∈[1，N]} (24) 

， ≤ ， <优 (25) 

， ≥ ，i>m (26) 

3．3 新参数训练方法 

根据 DE算法和专家干预的新策略，本文提出一种专家 

干预下基于参数训练的 DE算法。相比于 Yang的参数训练 

模型[1 ，本文新增前提属性候选值和评价等级的效用值作为 

训练参数。由于 DE算法在交叉操作中对不满足交叉概率的 

参数均进行随机赋值，因此传统的约束条件不再适合本文方 

法。为此，给出符合 DE算法的新增参数的约束条件： 

(1)假设初始 BRB的第 i个前提属性候选值为 一 

{ ， 锄，⋯， }，J为候选值个数。当对第 i个前提属性 

候选值进行参数训练时，固定其候选值区间端点值，使用初始 

候选值集合的元素约束生成新候选值集合元素，即： 



 

AhJ—l<A <A“J+1， 一2，3，⋯ ，J一1 (27) 

再按照升序排列新的候选值集合，得到 A 一{ 州，A础， 
⋯

，A，J l，万 J}。 

(2)假设初 始 BRB的等级效用值为 D一{D一 ，D一 ，⋯， 

}。当对等级效用值进行训练时，同样固定等级效用值区 

间端点值，使用初始等级效用值集合的元素约束生成新等级 

效用值集合元素，即： 

D 一l<D <D斗l’ 一2，3，⋯ ，N一1 (28) 

再按照升序排列新的等级效用值，得到 D一{D ，／92，⋯， 

DN一1， N}。 

DE算法在变异的过程中，会产生不满足初始约束条件 

的参数，此时对其进行随机赋值。由于交叉过程本身具有随 

机性质，因此随机赋值并不会对算法产生影响。而重新产生 

的参数也遵循特定的约束条件。 

本文方法的算法流程如图 2所示 ，其算法步骤如下： 

步骤 1 随机方式初始化种群中的各个个体 ，其中每个 

个体独立包含 BRB的所有参数，随机初始化过程中必须严格 

遵循等式及不等式约束条件。 

步骤 2 使用本文专家干预策略调整结果置信度，并计 

算初始种群中各个个体的适应度。 

步骤 3 按照 DE算法的流程对种群中各个个体进行变 

异操作 、交叉操作和选择操作 ，其中在交叉操作中，使用本文 

专家干预策略调整不在约束条件之内的参数值。 

步骤 4 若种群的进化代数未达到事先设定的进化代 

数，循环执行步骤 3；否则，输出全局最优个体的参数值 ，算法 

结束。 

开始 ) ( 结束 

输入初始条件 

初始化随机种群 (条件约束) 

计算种群适应度(RIMER)l 否 

种群变异 

输出最优个体 

一j 
否满足阚 

选择合适个体 

种群交叉 (条件约束、专家干预)卜—— 计算新个体适应度 (RIMER) 

图 2 基于DE算法的参数训练方法流程 

4 实验分析与性能比较 

本节将从参数训练方法的有效性和效率两方面进行实验 

研究，并分别对比利用 FMINCON函数的参数训练方法[8]及 

基于梯度下降法的参数训练方法[1 。实验中，除利用FMIN— 

CON函数的参数训练方法是在 Matlab R2012b中实现外 ，其 

余方法均在 VC++6．0中实现。为克服算法中的随机特性 

且增加实验结果的说服力，实验中均采取独立运行 5O次的方 

式获取实验结果。此外 ，实验环境的基本信息为：Intel(R) 

Core(TM)i3—3210 CPU @ 3．2OGHz处 理器、4GB内存， 

Windows 7操作系统。 

4．1 多极值函数实例 

为验证本文方法能够对一般的 BRB进行参数训练，首先 

引入一个多极值函数，函数表达式如下： 

g(．z)一e一(z一 ) +0．5e一( + ) (29) 

由文献El9]可知，通过选取多极值函数中的极值点，可构 

建由5条规则组成的 BRB，如表 1所列。 

表 1 初始置信规则库 

刀 。 

利用初始 BRB系统拟合多极值函数，其结果如图 3所 

图3 初始 BRB系统与多极值函数的比较 

图 3中，初始 BRB系统并不能准确地拟合多极值函数， 

因此需要对初始的 BRB系统进行参数训练。在参数训练中， 

由多极值函数定义域上均匀地选取 1000值作为训练数据，并 

规定种群数量为 100，进化代数为 1000，以MSE作为粒子的 

选择指标。训练后的 BRB如表 2所列 ，专家干预下训练所得 

的置信规则结果置信度呈现出波峰的分布形式。 

表 2 训练后的置信规则库 

利用经本文方法训练后的 BRB系统拟合多极值函数，如 

图 4所示。 

图 4 DE算法参数训练结果 

图 4中，训练后的 BRB系统能够准确地拟合多极值 函 

数 。进一步比较本文方法与现有其他方法对 BRB系统推理 

性能的影响，选取 2013年 Chen的方法 作为比较对象，各 

方法的误差对比如图 5所示。 
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图5 参数训练方法间的误差对比 

图 5中，相比于初始的BRB系统，本文方法和 Chen方法 

都有效地降低了 BRB系统的 MSE，而在两个方法的对 比中， 

与本文方法相关 的 MSE曲线 的波动幅度 明显小于与 Chen 

方法相关的 MSE曲线。定量分析各个方法的 MSE，其中使 

用 Chen方法训练后的 MSE为 6．3228×10一，而使用本文方 

法训练后的 BRB系统的 MSE为 3．9284×10一，相对缩小 了 

37．87％。 

另外，当不对前提属性参考值和评价等级的效用值进行 

参数训练时，得到如表3所列的BRB系统，其MSE为7．0543 

×1O一，本文方法相对其缩小了 44．31 。 

表 3 局部参数训练后的 BRB系统 

4．2 输油管道检漏实例 

为验证本文方法在实际问题中的适用性 ，本文还引入了 

输油管道检漏实例[ 。该实例是以安装在英国一条 100多 

km长的输油管道为研究对象，由于实例中的数据完全来源于 

实际，因此该实例已先后被 Yang[ ]、Xuc。 、Zhou~ ]等用于检 

测 BRB参数训练方法的有效性。以下对输油管道检漏实例 

作简要的说明。 

首先，由输油管道检漏的实例 中抽取输出流量差 (Flow 

Difference，FD)和输油管道内平均压力(Pressure Difference， 

PD)作为 BRB的前提属性，而泄漏量的大小(Leak Size，LS) 

作为结果集 ，其中前提属性 FD、PD和结果集LS量化后的候 

选值为： 

FD一{一1O，一5，一3，一1，0，1，2，3) (28) 

PD一{一0．042，一0．025，一0．01，0，0．01，0．025，0．042} 

(29) 

LS={0，2，4，6，8} (3O) 

为减少训练方法与训练数据问的关联性，本文从正常情 

况到发生 25％泄漏情况的 2008组数据中随机选取 500组作 

为训练数据；规定种群中粒子数量为 100，进化代数为 1000， 

以MAE作为选择指标。 

接着，本文选取文献E15]中由专家给出的56条规则作为 

输油管道检漏的初始 BRB，使用本文方法对初始 BRB系统进 

行参数训练，并 以 2008组数据作为测试数据检测训练前后 
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BRB系统的推理性能，经参数训练后 的拟合情况如图 6所 

示 。 

— I二器 船BRB 
I ． 

． ． ． III。I J ． 。 ． ． 

图 6 BRB拟合输油管道泄漏结果 

由图 6可知，对于专家给定的初始 BRB系统，在输油管 

道未发生泄漏时 ，其推理准确性较高，但输油管道在发生泄漏 

时，其估计值与实际值偏差较大，这表明由专家设定的 BRB 

系统不具备处理复杂问题的推理能力。而经本文方法训练后 

的BRB系统，相对于初始 BRB系统 ，其不仅在未发生泄漏时 

推理准确性较高，而且在发生泄漏时拟合情况 良好，虽然部分 

区域存在波动现象，但总体上解决了初始 BRB系统推理准确 

性不高的问题。 

4．2．1 专家干预 的性 能对 比 

为验证本文方法中专家干预策略的有效性，在基于 DE 

的参数训练方法的基础上，分别 比较不添加专家干预、添加 

Zhou的专家干预和添加本文的专家干预的参数训练方法对 

BRB系统推理准确性的影响，其拟合输油管道泄漏的情况如 

图 7所示 。 

：I=== 一一 ■ √ 。 _J．一。． 1 ．． 1 Jl。【 
0 20O 40o 600 B00 1000 1200 1埘  l6( 1800 2000 

：I= 警器 —J ■ 
0 20。 400 600 800 1000 l2。0 14110 1600 1800 2000 

：I二 ．， ■ ． ． -I‘。I． 
0 200 400 6OO 舯 0 1000 幽  1400 l锄  l800 20o0 

Number chr~a ． 

图 7 不同专家干预参数训练结果对比 

图 7中，在不添加专家干预的训练结果时，BRB能够大 

致拟合泄漏情况，但是拟合效果很差，尤其在未发生泄漏时， 

波动很大 ，与真实情况差异 明显；添加 Zh0u的专家干预策 

略，训练后拟合效果有所改善，但在未发生泄漏时 ，仍有波动 

情况 ，而在发生泄漏时的拟合情况仍需进一步改善；添加本文 

的专家干预策略，训练后拟合效果 良好 ，且明显优于前两者， 

解决了在未发生泄漏时出现波动的异常 ，尤其在发生泄漏时 

拟合情况改善显著。 

不同专家干预参数训练 MAE的对比结果如表 4所列。 

表4 不同专家干预参数训练 MAE的对比结果 

由表 4可知，3种不 同专 家干 预 下 的 MAE分 别 为 

0．2504、0．1734和 0．1653。其中本文专家干预的参数训练方 

法，相对于前面两种无专家干预和 Zhou专家干预的方式，其 

MAE分别缩小了33．99 和 4．87％。这表明本文提出的专 

6 4 2  O 6 4  2 O  6  4 2 0  

8 济 * ≈ 【s 日∞ 诱i  



家干预方法是可行有效的，且较 Zhou的专家干预能得到更 

高的推理准确性。 

4．2．2 训 练方法的性 能对比 

将本 文参 数 训练 方 法与 2009年 Zhou论 文 中使 用 

FMINCON函数 和 2011年 Chang论文中基 于梯度下降法 

(Gradient descent method，GDA)E ]的参数训练方法进行分 

析对比，各方法拟合输油管道泄漏的情况如图 8所示。 

— 。]~GDA．Tminod 
I 

． ． I． ． ． ． 一 
0 200 4420 6O0 800 1000 1200 1400 1600 18C0 2000 
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图8 不同方法参数训练结果对比 

图 8中，不同参数训练方法均能得到理想结果，与真实数 

据拟合良好。但基于 GDA的训练方法，训练后局部会出现 

异常波动，这与数据选取有关；使用 FMINCON函数进行参 

数训练后，在未发生泄漏时，仍有少量波动；本文方法相较于 

另外两种方法，拟合情况更佳，出现异常波动的情况较少。此 

外，收敛精度和时间如表 5所列，可见本文方法不仅能够得到 

更好的收敛精度，而且收敛速度较快，具有更理想的综合效 

益 。 

表 5 不同算法实现参数训练 MAE的对比结果 

结束语 针对置信规则库中求解参数训练模型的问题， 

本文首先引入了群智能算法中的差分进化算法，并在此基础 

上分别提出了更合理的专家干预策略及涉及更多置信规则库 

参数的训练模型，进而提高了经参数训练后 BRB系统的推理 

准确性。实验分析中，本文还引入了多极值函数和输油管道 

检漏的实例，并重点分析对比了本文方法中专家干预策略的 

有效性和其他现有参数训练方法的算法性能，实验结果表明 

本文方法是有效可行的。群智能算法和并行算法在置信规则 

库参数训练中相结合的应用将是我们下一步研究的重点。 
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