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基于置信规则库的海基系统性能退化机理分析与预测
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摘 要: 海基系统性能退化机理分析和预测对于提高海基系统的生存能力具有重要意义,但需要考虑不确定条
件下的多种类型信息,传统方法在处理海基系统的不确定性时效果欠佳,而置信规则库 (BRB)作为证据推理方法
中的知识库又无法同时处理参数精度优化和组合爆炸问题.对此,采用BRB参数与结构联合优化方法,建立双层
优化的海基系统置信规则库最优决策结构,以AIC(Akaike information criterion)为外层模型优化目标, MSE(Mean
square error)为内层模型优化目标,实现同时优化的目的.对比模型输出和实际输出,并采用支持向量机 (SVM)进
行实验,结果表明,采用具有最优决策结构的海基系统置信规则库建模不仅可以降低模型中规则的数量,也可提高
建模精度,验证了所提出方法的有效性.
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Degradation mechanism analysis and prediction of maritime based system
performance using belief rule base
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Abstract: The degradation mechanism analysis and prediction of the maritime-based system performance is vital for
improving the survivability of the maritime-based systems. However, traditional methods can’t deal with uncertainty
well since many types of information under uncertainty need to be taken into consideration. As the knowledge base of
the evidential reasoning approach, the belief rule base (BRB) can not optimize the modeling complexity and modeling
accuracy at the same time. In this study, the structure and parameters of the BRB are jointly optimized to construct
a bi-level maritime-based system BRB model. In the bi-level model, the Akaike information criterion (AIC) and mean
square error (MSE) are used as the upper-level and lower-level optimization objectives, respectively. By comparing the
model outputs with actual outputs, the results of the experiment using the support vector machine (SVM) show that,
the optimized BRB can not only reduce the number of rules, but also achieve the highest modeling accuracy, and the
effectiveness of the proposed method is verified.
Keywords: maritime based system；degradation analysis；prediction；belief rule base

0 引 言

海基系统的性能退化是关系到海基系统可靠性

评估和日常运转与维修的关键因素,直接影响海基系
统的保障能力[1].海基系统性能退化分析即对造成海
基系统关键元器件、重要功能模块等损坏的因素进

行分析,通过对退化因素的评级与分析,为确定海基
系统的退化维修方案、增强保障能力以及提高海基

系统的战斗力提供决策依据.因此,对海基系统性能

退化机理问题进行深入分析,对于进一步理解和掌握
其性能退化规律,以及对其性能退化情况进行预测等
方面具有理论和实际意义.
海基系统性能退化机理分析和预测需要考虑不

确定条件下多种类型的信息来源,主要体现在3个方
面[2-3]: 1) 信息类型多样; 2) 信息不完整; 3) 人的参与
导致信息不完整的情况进一步增加.而现有的评估
方法 (如专家调查法、仿真方法、混合方法等)在处理
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不确定问题时效果欠佳,不能有效解决海基系统性能
退化的评估问题.
置信规则库 (BRB)[4]是基于D-S证据理论提出

的支持不确定条件下复杂系统建模、分析与评价的

专家系统方法.该方法使用“IF-THEN”规则表示不
确定和不完备条件下的专家经验与知识,以能够融合
专家经验和历史数据等混合信息的证据推理算法为

引擎,在处理复杂系统建模和评估问题时表现出特有
的优势,并在系统行为识别与预测等诸多领域获得了
应用.由于BRB可以较好地融合多种类型不确定信
息,拟将其用于处理海基系统性能退化的评估问题.
在应用BRB解决实际问题时, BRB的复杂度随

着问题规模的扩大呈现出指数增长的趋势.为了约
减BRB中规则的数量,文献 [5]首次提出了BRB结构
学习方法,通过使用主成分分析、ISOMAP等技术筛
选出BRB中关键前提属性,去掉非关键前提属性,进
而简化BRB的复杂度;文献 [6]采用K均值聚类法识

别BRB结构,从而解决集约生产计划方面的系统控
制问题;文献 [7]提出了BRB动态优化方法,较大程度
降低了BRB的复杂度.有关学者针对特定问题还提
出了参数学习方法:文献 [8]提出了BRB参数学习优
化模型;文献 [9]在处理输油管道泄露检测问题时使
用参数优化模型,使问题得到了较好的解决. BRB结
构学习降低了BRB的复杂度,但建模精度随之降低;
参数学习提高了建模精度,但建立的模型复杂程度变
大.因此,在处理海基系统性能退化这种既要求低复
杂度又要求高精度的问题时,平衡BRB的结构学习
和参数学习将在很大程度上有利于问题的解决.
本文针对海基系统性能退化不确定性强的特点,

采用BRB参数与结构联合优化方法,建立双层优化
的BRB最优决策结构模型,采用差分进化算法等方
法对海基系统性能退化进行预测.该方法具有以下
特性: 1) 能够融合各类不确定性信息,使得模型更加
接近于海基系统的实际; 2) 平衡结构学习和参数学
习对于BRB单方面的优化效果,使建立的模型复杂
度低、精度高.

1 基于置信规则库专家系统的海基系统性

能退化模型

海基系统性能退化评估可以回答退化因素如何

影响退化程度的问题.海基系统性能退化评估本质
上是信息综合集成与分析的过程,需要综合分析不确
定条件下的多种类型信息.海基系统性能退化评估
的输入是影响海基系统的退化因素,输出是海基系统
的退化程度.
该评估问题具有以下两个显著特点:一方面影

响海基系统性能退化的因素种类多样,各因素变化
难以预测,充满不确定性.同时,各因素变化具有随机
性,使得一般的模型和方法难以准确评估海基系统性
能退化程度.另一方面,海基系统性能退化评估需要
专家参与.由于海基系统退化因素不确定性强,需要
专家大量参与,现有的评估方法(如专家调查法、试验
统计法、解析方法、仿真方法、混合方法)都不能较好
地解决海基系统性能退化的评估问题.然而, BRB可
以较好地融合不确定条件下的各种类型的信息,包括
语义或数字、完备或不完备信息.同时,对于具有同
样置信度结构的信息,采用证据推理算法可以将这些
信息进一步综合集成,并以置信度等级的形式展示出
综合集成的结果.因此,本文拟采用BRB解决海基系
统性能退化评估问题,主要步骤如下.

Step 1:构造BRB. BRB由“IF-THEN”规则组成,
且每条规则的结论具有置信度结构.之所以在规则
库中引入置信度的概念,是因为用置信度能很好地
刻画规则的不确定性.带有置信度结构的海基系统
BRB中的规则表示为

Rk : if Ak
1

∧
Ak

2

∧
· · ·

∧
Ak

Tk
,

then {(r1, β1k), (r2, β2k), · · · , (rL, βLk)}. (1)

其中:AK
i (i = 1, 2, · · · , Tk, k = 1, 2, · · · ,K)表示在

第k条规则中第 i个前提属性的状态,Tk表示第k条

规则中前提属性的个数,K表示置信规则库中规则
的总条数;βlk表示前提条件成立时第k条规则第 l个

等级结论为rl的置信度,且
L∑

l=1

βlk ⩽ 1.该条规则在

规则库中的相对权重记为θk.若
L∑

l=1

βlk = 1,则该条

规则的信息是完全的,
L∑

l=1

βlk = 0表示对输出结果一

无所知,
L∑

l=1

βlk ⩽ 1表示对输出结果部分可知.

Step 2: 规则激活与权重计算.海基系统BRB中
各前提条件的参考值Aij为{Ai1, Ai2, · · · , Ai|Ai|},不
失一般性,序列单调递增,则有

w(xi, Aij) =

Ai(k+1) − xi

Ai(k+1) −Aik
, j = k(Aik ⩽ xi ⩽ Ai(k+1));

xi −Aik

Ai(k+1) −Aik
, j = k + 1;

0, j = 1, 2, · · · , |Ai|, j ̸= k, k + 1.

(2)
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其中:Aij表示第i个前提属性的第j个参考值, |Ai|表
示第i个前提属性参考值的个数.
特别地,当规则中因素属性的取值为单点A∗时,

有

w(xi, Ai
∗) = 1− |xi −Ai

∗|
max{|Ai

∗ − p|, |q −Ai
∗|}

. (3)

其中:xi为海基系统某项前提属性的实际值, [p, q]为
xi的实际取值区间,这样定义的权重w可以保证:当
xi = Ai

∗时,函数w取值为1,且当xi远离A∗时,函数
w递减.

Step 3: 使用证据推理算法进行集成,解析公
式[10]为

βl =

µ
[ K∏
k=1

(
wkβlk+1−wk

L∑
l=1

βlk

)
−

K∏
k=1

(
1−wk

L∑
l=1

βlk

)]
1− µ

[ K∏
k=1

(1− wk)
] ,

(4)

µ =
[ L∑

l=1

K∏
k=1

(
wkβlk + 1− wk

L∑
l=1

βlk

)
−

(L− 1)

K∏
k=1

(
1− wk

L∑
l=1

βlk

)]−1

. (5)

2 面向最优决策结构的海基系统性能退化

预测方法

2.1 结构学习的必要性

经过调研及论证,总结出影响海基系统性能退化
的7个因素包含:故障装备、故障原因 (机理)、问题性
质、原因分类、换件/返厂/现场小修、从发现到解决时
间差 (天)、维修点是否在船上.每个影响因素有3个
取值,其中,维修点是否在船上有两个取值. 7个前提
属性生成的BRB规则数共有2 187条.即使考虑简要
情况 (将BRB规则合并)也需要730条规则,且每增加
一个前提属性, BRB的规则个数都呈现指数倍增长
的趋势.让专家给每一条规则逐一打分显然是不现
实的.因此,需要通过结构学习筛选BRB中的关键前
提属性,以达到降低BRB规模的目的.
在建立BRB时,当选择的前提属性中包括“维修

点是否在船上”时,由于该指标是离散的,仅有两个取
值“1”和“0”,在计算规则数量时需要注意.
在表1中,“简要”指的是若任何一条规则中任一

属性评价为“差”,则该条规则的结论即评价为“差”.

表 1 BRB规则数量

前提属性个数
BRB规则数量 (完整 /简要)

3个参考值 4个参考值

2 8 / 5 16 / 10
3 27 / 9 64 / 17
4 81 / 28 256 / 65
5 243 / 82 1 024 / 257
6 729 / 244 4 096 / 1 025
7 2 187 / 730 16 384 / 4 097

2.2 基于主成分分析的置信规则库结构学习方法

针对置信规则库建模海基系统性能退化预测问

题的特点以及组合爆炸问题,采用基于主成分分析
(PCA)的BRB结构学习方法[5],步骤如下:

1)明确规则的初始结构参数;
2)建立前提属性之间的关系;
3)根据PCA方法寻找主要成分;
4)反推出所需要的输入中的主要属性;
5)建立结构学习后新的置信结构;
6)生成与主要属性有关的所有规则;
7)采用证据推理算法进行计算.

2.3 海基系统性能退化预测模型联合优化问题分析

及建模

当采用BRB方法对海基系统性能退化预测问题
建模时, BRB的规模随着前提属性数量和前提属性
参考值数量的增加而呈指数增加,即当前提属性数量
过多或前提属性参考值过多时,会导致BRB的组合
爆炸问题,因此需要通过减少前提属性数量或前提属
性参考值数量约简BRB的规模,这就要求进行BRB
的结构学习.同时,采用BRB(或者任何其他方法)建
模、求解的最终目的都是要求模型能够最大程度逼

近实际问题,这就要求建模精度越高越好,即要求模
型与实际问题之间的误差越小越好,因此需要进行
BRB的参数学习[11].
在当前BRB的相关研究中, BRB的结构学习和

参数学习均是分别进行的,本文拟根据海基系统性能
退化预测问题的特点,建立BRB结构和参数联合优
化模型,并根据模型特点提出相应求解算法,达到同
时优化BRB结构和参数的目的.
将赤池信息准则 (AIC)作为海基系统BRB联合

优化模型的总目标[12],即外层优化目标,决策变量为
海基系统BRB规模 (由各前提属性参考值数量决定);
由于AIC中包含模型精度 (误差),将均方差 (MSE)作
为海基系统优化模型的次要目标,即内层优化目标,
决策变量是海基系统BRB中的前提属性.综上,建
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立的海基系统BRB结构和参数联合优化模型中,外
层优化模型结构 (BRB规模)和内层优化模型参数
(BRB精度)分别为

AICBRB = P ln(P × MSE) + 2N, (6)

MSE =
1

K

K∑
k=1

(U(Dl)(βlk − β̂lk))
2
. (7)

双层模型为

min AICBRB (num),

min MSE(v(num)). (8)

内层优化模型为

min MSE(x, θ, β); (9)

s.t. lbi ⩽ xk
i ⩽ ubi, (10)

x1
i = lbi, (11)

xK
i = ubi, (12)

0 < θk ⩽ 1, (13)

0 ⩽ βlk ⩽ 1, (14)
L∑

l=1

βlk ⩽ 1. (15)

其中 l = 1, 2, · · · , L表示等级结论的个数.式 (10)表
示海基系统各前提属性参考值的取值范围要介于其

上下限之间;式 (11)和 (12)表示海基系统前提属性参
考值的上下限取值分别应为其上下限值;式 (13)表示
海基系统各条规则的初始权重应介于0与1之间;式
(14)表示海基系统各条规则中结论部分各等级的置
信度值应介于0与1之间;式 (15)表示各规则中结论
部分各等级的置信度值之和应小于等于1

(
当存在不

完备信息时,
L∑

l=1

βlk ⩽ 1,否则
L∑

l=1

βlk = 1
)

.

外层优化模型的优化目标是AICBRB,决策变量
是海基系统各前提属性的参考值数量.外层优化模
型为

min AICBRB(num); (16)

min(Ai) ⩽ Ai ⩽ max(Ai), i ∈ [1, 2, · · · ,M ]. (17)

其中min(Ai)和max(Ai)分别表示海基系统第 i个前

提属性参考值的最小和最大值.

2.4 基于双层优化的置信规则库最优决策结构模型

求解方法

2.4.1 内层优化模型求解算法

模型采用差分进化算法[11]作为内层模型的优化

引擎,其他优化算法可视具体问题特征选用或作为对

比算法酌情采用.
Step 1: 参数初始化.内层算法参数主要包括海

基系统BRB和差分进化算法的相关参数,需注意的
是各参数是在海基系统BRB规模确定 (海基系统各
前提属性参考值的个数确定)的前提下进行初始化
的.

Step 2:优化操作.交叉操作如下:

v =

z1, rand ⩽ CR or j = sn;

z2, Otherwise.
(18)

其中: CR为交叉算子, sn为随每个个体产生的随机整
数, v为进入下一代的个体, z1和z2为两个随机个体.
变异操作如下:

v = z1 + F × (z2 − z3). (19)

其中: z1、z2和z3为3个随机个体,且z1 ̸= z2 ̸= z3,F
= 0.5为变异算子.

Step 3:适应度函数计算.
1)规则激活、匹配度计算与权重计算.
2) ER推理,详见式(4)和(5).
3)结果输出.输出结果为

T =
L∑

l=1

U(Dl)βl. (20)

Step 4:选择操作

zt+1
i =

ut
i, f(u

t
i) ⩽ f(zti);

zti , Otherwise.
(21)

其中: f(·)为适应度函数, zt为第 t代随机个体, zt+1

为第t+ 1代随机个体.
Step 5: 检查终止条件.当达到终止条件 (一般为

初始设定的终止代数)时,终止优化程序,此时具有最
小MSE的个体为最优个体;否则返回Step 3.

2.4.2 外层优化模型求解算法

Step 1: 初始化.外层优化模型的初始化参数为
海基系统各前提属性的参考值数量.

Step 2:进行内层优化.
Step 3:计算AICBRB.
Step 4:检查AICBRB是否达到终止条件.
对于海基系统第i个前提属性,有

if Ai > Ai,ini

Compare AICBRB(i, Ai−1) with AICBRB(i, Ai);

if AICBRB(i, Ai−1) < AICBRB(i, Ai)

stop;
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end

else

go to Step 6;

end

Step 5: 检查终止条件.终止条件一般为设定的
代数.对于第i个前提属性,需要进行如下操作:

if Ai = Ai,max

stop;

else

go to Step 6;

end

Step 6: 搜索优化路径.根据优化路径搜索策略
搜索优化路径,具体步骤见下节.

2.4.3 优化路径搜索策略

Step 1: 选择海基系统第 i个前提属性,并保持其
他前提属性不变.

Step 2: 对于选择的第 i个前提属性,随机选择其
两个相邻参考值.

Step 3: 局部优化.与2.4.1节的内层优化模型求
解算法相同.

Step 4:计算AICBRB(num).
Step 5: 筛选下一个前提属性,并重复 Step 2∼

Step 4,直至完成全部前提属性的优化为止.
Step 6: 在完成Step 1∼Step 5之后,对比不同的

AICBRB(num),假设存在两个前提属性m和q,则有

Compare AICBRB((i, Ai), (q, Aq)) with AICBRB((i,

Ai+1), (q, Aq)),AICBRB((i, Am), (q, Aq+1))

if AICBRB((i, Am+1), (q, Aq)) is the smallest

the i th attribute is the optimization direction

else

if AICBRB((i, Ai), (q, Aq+1)) is the smallest

the q th attribute is the optimization direction

else

if AICBRB((i, Ai), (q, Aq)) is the smallest

(i, Ai), (q, Aq) is the optimial solution

end

end

end

Step 7:判断是否达到终止准则.若取得AICBRB

的较优解,则终止;否则,返回Step 3,继续进行优化.

3 基于海基系统性能退化预测的实 分析

3.1 基于主成分分析的置信规则库优化

使用SPSS软件,采用主成分分析方法筛选关键
前提属性.当选取特征值大于1的主成分时,有两个
主要成分符合要求,此时故障装备、问题性质、从发
现到解决时间差3个因素比较突出,但此时仅能累积
覆盖72.918%的信息;当选累积覆盖超过80%信息
的主成分时,前3个主要成分才能符合要求,此时,故
障装备、故障原因、原因分类、从发现到解决时间差4
个因素比较突出.
表2和表3分别给出了采用基于主成分分析的

结构学习之后获得的具有 3个和 4个前提属性的
BRB(分别称为BRB-3和BRB-4).
为了进一步降低BRB规模,将多条结论一致的

规则合并为一条规则:多个指标中当存在任一属性
取得最大值时,严重程度为“严重”.
表2和表3所示的BRB得到的估计结果与实际

结果如图1和表4所示.

表 2 具有3个前提属性的BRB-3

序号 权重
前提属性 结论等级

故障装备 问题性质 从发现到解决时间差 较轻 较重 严重

1 1 0.1 0.1 1 0.835 6 0.158 7 0.005 7

2 1 0.1 0.1 0.43 0.478 1 0.378 2 0.143 7

3 1 0.1 0.4 1 0.273 6 0.128 3 0.598 1

4 1 0.1 0.4 0.43 0.527 1 0.182 7 0.290 2

5 1 0.3 0.1 1 0.362 8 0.238 1 0.399 1

6 1 0.3 0.1 0.43 0.028 3 0.372 8 0.598 9

7 1 0.3 0.4 1 0.182 1 0.329 1 0.488 8

8 1 0.3 0.4 0.43 0.362 1 0.312 3 0.325 6

9 1 故障装备=“1”∨问题性质=“1”∨时间差=“1” 0 0 1
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表 3 具有4个前提属性的BRB-4

序号 权重
前提属性 结论等级

故障装备 故障原因 原因分类 从发现到解决时间差 较轻 较重 严重

1 1 0.1 0.1 0.1 1 0.814 1 0.099 6 0.086 3
2 1 0.1 0.1 0.1 0.43 0.691 4 0.153 7 0.154 8
3 1 0.1 0.1 0.6 1 0.714 1 0.099 6 0.186 3
4 1 0.1 0.1 0.6 0.43 0.691 4 0.153 7 0.154 8
5 1 0.1 0.4 0.1 1 0.523 1 0.089 5 0.387 4
6 1 0.1 0.4 0.1 0.43 0.726 0 0.106 9 0.167 1
7 1 0.1 0.4 0.6 1 0.523 1 0.089 5 0.387 4
8 1 0.1 0.4 0.6 0.43 0.726 0 0.106 9 0.167 1
9 1 0.3 0.1 0.1 1 0.602 3 0.122 0 0.275 7

10 1 0.3 0.1 0.1 0.43 0.168 2 0.152 6 0.679 1
11 1 0.3 0.1 0.6 1 0.426 7 0.143 4 0.429 9
12 1 0.3 0.1 0.6 0.43 0.601 7 0.139 7 0.258 5
13 1 0.3 0.4 0.1 1 0.602 3 0.122 0 0.275 7
14 1 0.3 0.4 0.1 0.43 0.168 2 0.152 6 0.679 1
15 1 0.3 0.4 0.6 1 0.426 7 0.143 4 0.429 9
16 1 0.3 0.4 0.6 0.43 0.633 3 0.139 7 0.258 5
17 1 故障装备=“1”∨故障原因=“1”∨原因分类=“1”∨时间差=“1” 0 0 1

+

+
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BRB-4(27 rules)
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图 1 结构学习后的BRB-3/4对比 (基于主成分分析)

表 4 具有最优决策结构的BRB模型预测结果对比

序号 模型 规则数量 错误数量 正确率 / %

1 BRB-3 9 7 79.41

2 BRB-4 17 3 91.18

从图1和表4的对比可知, BRB-4所得结果更优,

这是由于其中规则数量更多,模型更加复杂.

3.2 基于最优决策结构的置信规则库优化

根据2.3节建立的BRB双层优化模型和2.4节提
出的求解算法,随机选取50%数据作为训练数据,全
部数据为验证数据并进行30次实验,分别得到如表
5(3个前提属性、4条规则)、表6(4个前提属性、4条规
则)和表7(4个前提属性、5条规则)所示的BRB.图2
和表8给出了表5∼表7中BRB模型输出与实际输出
的对比.由图2和表8可知,具有4个前提属性和5条
规则的BRB即可实现100%的建模精度.这说明采
用2.3节提出的BRB最优决策模型建模方法和2.4节
提出的模型求解方法不仅可以同时优化BRB的结构
和参数,而且在理论方面该方法还具有先进性.

表 5 具有3个前提属性的BRB-3(4条规则)

序号 权重
前提属性 结论等级

故障装备 问题性质 从发现到解决时间差 好 中 差

1 0.550 6 0.100 0 0.100 0 0.010 0 0.419 1 0.339 7 0.241 2
2 0.383 3 0.593 0 0.685 3 0.032 8 0.432 0 0.337 0 0.231 0
3 0.294 2 0.596 8 0.362 1 0.161 8 0.287 1 0.519 5 0.193 4
4 0.998 1 1.000 0 1.000 0 1.000 0 0.071 0 0.401 7 0.527 3

表 6 具有4个前提属性的BRB-4(4条规则)

序号 权重
前提属性 结论等级

故障装备 故障原因 原因分类 从发现到解决时间差 好 中 差

1 0.837 9 0.100 0 0.100 0 0.100 0 0.010 0 0.517 6 0.355 8 0.126 5
2 0.071 0 0.674 7 0.745 1 0.345 3 0.686 6 0.222 9 0.343 0 0.434 1
3 0.744 9 0.906 9 0.831 5 0.345 2 0.144 5 0.010 3 0.522 7 0.467 0
4 0.308 6 1.000 0 1.000 0 1.000 0 1.000 0 0.048 2 0.076 6 0.875 2
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表 7 具有4个前提属性的BRB-4(5条规则)

序号 权重
前提属性 结论等级

故障装备 故障原因 原因分类 从发现到解决时间差 好 中 差

1 0.339 7 0.100 0 0.100 0 0.100 0 0.010 0 0.858 8 0.100 8 0.040 4
2 0.216 4 0.303 5 0.730 0 0.624 8 0.125 8 0.708 8 0.036 0 0.255 3
3 0.577 5 0.890 9 0.364 9 0.400 9 0.158 5 0.108 2 0.704 3 0.187 6
4 0.993 5 0.968 4 0.895 6 0.536 2 0.432 9 0.025 7 0.339 1 0.635 2
5 0.141 4 1.000 0 1.000 0 1.000 0 1.000 0 0.223 4 0.056 0 0.720 6

+

+

Original data
BRB-3(4 rules)
BRB-4(4 rules)
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图 2 经过结构学习后的BRB-3/4结果对比

表 8 BRB与支持向量机结果对比

序号 模型 错误数量 正确率 / %

1 BRB-3(4条规则) 2 94.12

2 BRB-4(4条规则) 1 97.06

3 BRB-4(5条规则) 0 100

同时与3.1节得到的模型分析结果 (表2和表3)
相比,采用具有最优决策结构的BRB进行建模不仅
可以大大降低模型中规则的数量(从9条和17条规则
降低至4条和5条规则),同时,模型的精度也有了较
大的提高 (从79.41%和91.18%分别提高至94.12%、
97.06%和100%),验证了本文提出的具有BRB最优
决策结构的海基系统性能退化预测方法的有效性.

3.3 置信规则库与支持向量机结果对比

采用支持向量机 (SVM)[13]进行对比分析. SVM
的相关参数设置为Γ = 5000,σ2 = 80,并进行30次
实验.表9给出了BRB与SVM的结果对比.

表 9 BRB与支持向量机结果对比

方法 错误数量最小结果 正确率 / % 结果均值 结果方差

BRB 0 100 0.533 3 0.395 4

SVM 0 100 0.766 7 2.736 8

由表9两种方法的结果对比可知, SVM与BRB
均能得到错误数量最小的结果、正确率、均值和方差.
首先,两种方法均能够 100%识别出测试数据的严
重程度.但是相比而言, BRB计算得到的错误数量
均值0.533 3小于支持向量机计算得到的错误数量
均值0.766 7,且BRB计算得到的错误值方差0.395 4

小于支持向量机计算得到的错误值方差2.736 8.因
此, BRB得到的结果可信性更强 (均值更低),稳定性
更高(方差较小).

3.4 结果分析

采用双层优化的BRB最优决策结构可以融合多
源不确定信息,比一般的分析方法更加适用于处理具
有多种不确定信息的海基系统.
双层优化结构可以弥补单方面采用主成分分析

造成的海基系统BRB精度不足的问题,将BRB-3的
正确率由79.41%提高到了94.12%, BRB-4的正确率
由91.18%提高到了97.06%,使得预测精度具有很大
的提高.原因是:当采用双层优化模型时,由于内层模
型MSE的约束限制以及采用差分进化算法作为内层
模型的优化引擎,在生成规则库时权衡了规模和精度
两方面的要求,使得综合优化效果高于单方面优化效
果.

另外,在海基系统性能退化问题以4条规则为基
础建模时,筛选的故障装备、问题性质和从发现到解
决时间差等3个前提属性提升至故障装备、故障原
因、原因分类和从发现到解决时间差等4个前提属
性.这说明,“故障装备”和“从发现到解决时间差”
两个指标与海基系统性能退化问题建模相关性较

强.同时正确率由94.12%提升至97.06%;当规则库
数量由4条提升至5条后,正确率由97.06%提升至
100%.这说明增加模型复杂度能够有效改进海基系
统性能退化问题建模的精度.
采用BRB进行建模和求解另一大优势在于,

BRB是一个白箱系统,其建模过程和模型推理过
程都是可见的,专家可参与,结果的可解释性较
好[5, 8-10].采用其他方法 (如SVM),虽然也可以取得较
好效果,但是其模型大多为黑箱系统,模型不可见,结
果的可解释性相对较差.

4 结 论

海基系统性能退化预测问题具有较强的不确定

性,本文提出采用BRB参数与结构联合优化方法,通
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过得到双层优化BRB最优决策结构模型处理海基系
统的不确定条件下的多种类型信息.对比模型输出
和实际输出,发现采用最优决策结构的BRB建模方
法不仅可以降低模型中规则的数量,也提高了模型
精度,使得模型更加接近于海基系统退化的真实情
况,为退化机理分析与预测提供了强有力的技术支
撑.对于掌握海基系统的性能退化规律、提高海基系
统的生存能力具有实际意义.
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