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摘　要 : 针对使用传统模糊综合评判方法进行故障级别评判时模型参数难以确定的问题 ,提出一种基于分布估计算

法 ( EDA)的模糊综合故障评判方法.该方法利用 EDA 进行模糊评判模型的进化学习 ,能有效实现模糊模型参数的

自动优化 ,并具有模型易于理解、计算效率高的优点.通过对磁浮列车悬浮系统的仿真实验 ,结果显示基于分布估计

算法的模糊故障综合评判方法能获得优于传统进化算法和其他机器学习方法的评判效果 ,具有较好的应用价值.
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Abstract : To solve the problem of model parameter selection of t raditional methods , a fuzzy fault evaluation method

based on the estimation of dist ribution algorithms ( EDAs) is presented in this paper. In the proposed method , fuzzy

fault evaluation models are learned by using EDAs , which makes the parameters of that optimized. And the obtained

model has the advantages of easy understandability and high computational efficiency. Simulation result s on fault

evaluation of maglev t rains illust rate that the fuzzy fault evaluation methods based on EDAs have high precision and

the performance is better than other evolutionary algorithms and machine learning methods , and it is of great value in

engineering application.
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1　引 言
磁浮列车系统结构复杂 ,车上电气设备众多 ,很

难保证在列车运行过程中所有设备时刻都能保持正

常工作.除增强系统的容错性能外 ,对已发生的部件

故障或子系统故障对整车的综合影响做出正确评

估 ,指导列车司机或自动控制系统采取相应措施以

保障旅客的生命安全均有十分重要的作用.

模糊综合评价是国内外对轮轨列车故障等级进

行评价而广泛采用的一种方法[2 ] .该方法结构简单、

易于理解且执行 (计算)效率较高 ,缺点在于模糊模

型参数 (重要程度参数和隶属度参数)的制定和修改

困难[ 3 ] .特别是对磁浮列车系统进行故障级别评判

而言 ,模型参数的数目庞大 ,单纯依赖专家进行制定

难以准确.因为评判模型参数的合理与否对故障级

别最终判定的正确性有着重大影响 ,所以需要研究

模糊评价模型的参数自动确定与优化方法.

近年来 ,机器学习的蓬勃发展令人关注.其中 ,

发展迅速的进化学习为各种复杂参数优化问题的解

决提供了重要的方法和工具.进化学习基于数据驱

动和逼近建模的思想 ,能够结合给定模型利用实际

观测数据进行逼近建模 ,并且在建模过程中采用进

化算法来实现模型参数的自动优化[4 ,5 ] .

分布估计算法 ( EDA)是进化计算领域兴起的

一类新型随机优化算法 ,是当前国际计算智能领域

的研究热点[2 ] . EDA 继承了遗传算法的进化思想 ,

却又不同于大多数进化计算方法将交叉和变异操作
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作为产生新种群必要工具的做法 ,而是通过估计和

模拟被选择个体的联合概率分布来实现新种群的生

成.这种全新的进化模式能够通过概率模型对变量

之间的关系进行建模 ,从而可以有效地解决多变量

相关的优化问题.实验分析表明 ,分布估计算法在求

解高维问题时表现出了比一般遗传算法更好的性

能 ,应用分布估计算法解决工程和科学中的复杂优

化问题具有很大的潜力[2 ] .

针对使用传统模糊综合评判方法进行故障级别

评判时模型参数难以确定的问题 ,本文提出一种基

于分布估计算法的模糊综合故障评判方法.通过进

化计算自动优化模型参数 ,提高评估的准确程度 ,并

保留了传统的模糊综合评判模型在形式上易于理解

且运算效率高的优势 ,形成优势互补 ,有利于实现磁

浮列车综合故障级别的正确评估.

2　分布估计算法的基本原理
进化算法是一类随机式的启发算法 ,优点是能

在可以接受的时间内寻找近似最优解 ,这一点在工

程研究领域尤为重要.因为进化算法是对问题的整

个参数空间给出一种编码方案 ,而不是直接对问题

的具体参数进行处理 ,是从一组初始个体搜索 ,而不

是从某个单一的初始个体开始搜索 ,所以具有较好

的鲁棒性和全局性.但传统的进化算法普遍存在两

大问题[4 ] :

1) 算法的进化性能与算法本身的参数有很大

关系 ,如果研究人员对具体优化问题的求解没有经

验 ,那么算法参数的选取本身就成为一个寻优问题 ;

2) 不同变量之间的相互关系没有在选择和产

生个体时被有效考虑 ,导致算法对种群进化方向的

预测十分困难.

分布估计算法中没有传统的交叉、变异等遗传

操作 ,是一种全新的进化模式.这种优化技术能够通

过概率模型对变量之间的关系进行建模 ,将种群的

进化方向通过每一次迭代选择个体的联合概率分布

(密度)进行控制.其基本算法如下[ 4 ] :

Step1 : 初始化种群 ,随机生成 N 组个体作为初

始种群 ;

Step2 : 重复 Step3 和 Step4 ,直到满足终止条

件 ;

Step3 : 通过对种群的评估 ,挑选出其中较好的

个体作为优势群体 ,并构造出群体的概率分布 ;

Step4 : 通过上一代优势群体的概率分布采样

生成新的种群.

根据进化变量的定义域不同 ,概率模型可以分

为离散域的概率分布和连续域的概率密度.

目前离散域的 EDA 研究相对成熟 ,即概率模

型采用贝叶斯网络表达.根据概率模型的复杂度 ,

EDA可以分为如下种类[1 ] :

1) 独立变量分布估计 ,如 UDMA ( Univariate

marginal dist ribution algorit hm) , PBIL ( Pop ulation

based incremental learning) ,CGA (Compact genetic

algorit hm) 等 ;

2) 双变量相关分布估计 ,包括 MIMIC (Mut ual

information maximization for inp ut clustering ) ,

COMIT ( Combining optimizers wit h mut ual

information t rees)等 ;

3 ) 多变 量 相 关 分 布估 计 , 包 括 ECGA

( Extended compact genetic algorit hm ) , FDA

( Factorized dist ribution algorit hms ) , BOA

(Bayesian optimization algorit hm)等.

连续域 EDA 算法的设计相对困难 ,主要原因

在于每一个连续变量都有无限的取值 ,可能使得优

化算法的搜索空间很大 ,特别在变量维数较大的情

况下这种矛盾更加突出.实际应用中连续的情况更

为常见 ,因此对该领域也进行了很多研究 ,如在

UDMA基础上发展的 UDMAc[5 ,7 ,8 ] ,在 PBIL 上发

展的 PBILc[6 ,9 ,10 ] ,双变量相关的 MIMICc[5 ] ,多变

量相关的有 EGNAee ,EGNAB Ge等[ 4 ,5 ] .

3　基于 EDA的磁浮列车故障综合评估
针对磁浮列车的故障综合评判问题 ,利用系统

的运行数据来进行评判模型的构造和参数自动优化

是今后的一个重要研究方向 ,其中机器学习理论和

方法的研究与应用将具有关键的作用.本文结合模

糊故障综合评判模型的优点 ,提出采用 EDA 来实

现模糊评判模型的参数学习 ,以充分利用观测数据 ,

提高评判准确性.

　　本文提出的基于EDA的模糊模型参数优化流

图 1　EDA优化模糊模型参数流程图
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程如图 1所示.

下面对优化过程进行具体说明.

3 . 1　建 模

以磁浮列车悬浮系统为研究对象 ,建立二级综

合评判模型 ,如图 2所示.对磁浮列车悬浮系统简化

后 ,主要研究 8种底层故障对顶层故障的影响 ,分别

是 u1 ( 悬 浮 主 断 路 器 ) , u2 (280VDC2DC) ,

u3 (110VDC2DC) , u4 (诊断系统 ) , u5 (转向架 A) ,

u6 (转向架 B) , u7 (转向架 C) 和 u8 (转向架 D) ,每种

故障分为 3级.顶层故障综合评价级别也分为 3 级

{轻微故障、中等故障、严重故障} .评判因素集 U =

{ u1 , u2 , ⋯, u8 } .根据故障之间的关系将因素集 U划

分为 4个子集 ,分别为 U1 = { u1 } ,U2 = { u2 , u3 } ,U3

= { u4 } ,U4 = { u5 , u6 , u7 , u8 } . 二级评估权重集为

{ A ij | i = 1 ,2 ,3 ,4} ,隶属度矩阵{ R ij | i = 1 ,2 ,3 ,

4} ,一级评估各因素子集的权重集为{ A i | i = 1 ,2 ,

3 ,4} ,隶属度矩阵{ R i | i = 1 ,2 ,3 ,4} .

图 2　磁浮列车悬浮系统二级模糊综合评估过程

3 . 2　编 码

编码的主要任务是建立解空间与种群个体空间

一一对应的关系 ,要求具有完备性、健全性和非冗余

性.

根据研究对象的不同 ,编码可以分为二进制编

码和浮点编码.对于本文研究对象而言 ,编码是将需

要学习的权值和隶属度参数编成行向量.由于参数

范围在[0 1 ]之间 ,应该采用浮点编码方式.同时 ,编

码时需要充分利用已知信息 ,尽量减少不必要的变

量个数 ,选择尽可能简单的编码方案 ,以提高进化计

算效率.综合评判模型待定参数共有 48 ×(3 + 3 ×3

×4 + 2 + 4 + 3) 个.由于同层权值、隶属度相加为 1 ,

可以将参数个数精简为 33 ×( (3 - 1) + (3 - 1) ×3

×4 + (2 - 1) + (4 - 1) + 3) 个 ,那么解空间即可编

码为 1 ×33维、范围为[0 1 ]的数组 ,从而保证了非

冗余.

3 . 3　适应度的计算

适应度是判断学习个体与实际结果之间的吻合

标准 ,适应度越大 ,表示个体对实际环境越适应.适

应度函数的定义没有严格要求 ,可以使用一般的最

小均方误差的倒数作为适应度标准 ,也可以根据最

小风险标准进行定义.对于磁浮列车这种以安全作

为首要考虑的对象 ,最小风险标准无疑更加适合.

设编码形式为 X = ( X1 , X2 , ⋯, X i , ⋯, X n) ,随

机生成的评价个体为 x = ( x1 , x2 , ⋯, x i , ⋯, x n) ,综

合评判模型为 F( x ,α) .其中 : x为模糊参数 ,即待优

化的系数 ,α为底层故障输入 , f (α) 为故障级别输

出 ,λ‖F( x ,α) - f ( x) ‖表示风险系数. 则最小风险标准的

适应度函数可以表示为

Fit ness ( x) =

1/ (λ‖F( x ,α) - f ( x) ‖·‖F( x ,α) - f ( a) ‖2 ) . (1)

为避免除数为 0 ,定义ε> 0 ,式 (1) 重写为

Fit ness ( x) =

1/ (λ‖F( x ,α) - f ( x) ‖·‖F( x ,α) - f ( a) ‖2 +ε) . (2)

3 . 4　概率估计模型的构建

概率估计模型的构建是分布估计算法的核心 ,

是使用 EDA实现模型参数优化的关键.概率模型由

两部分组成 :结构和一组局部广义概率密度. 设 X

= ( X1 , X2 , ⋯, X i , ⋯, X n) 为一组随机变量 ,随机生

成的评价个体为 x = ( x1 , x2 , ⋯, x i , ⋯, x n) . S表示

X 的结构 ,ρ( x) 表示 X 的局部广义概率密度. X i 的

父节点变量集合为 PαS
i ( i = 2 ,3 , ⋯, n) ,因为 X i 仅

与其父节点相关 , X i 与{ X1 , X2 , ⋯, X n} \ PαS
i 独立 ,

所以概率分布 (密度) 可以进行如下分解[4 ] :

ρ( x) =ρ( x1 , ⋯, x n) =

ρ( x n | x1 , ⋯, x n- 1 )ρ( x1 , ⋯, x n- 1 ) =

ρ( x n | x1 , ⋯, x n- 1 ) ·⋯·ρ( x i | x1 , ⋯, x i - 1 ) ·

⋯·ρ( x2 | x1 ) ·ρ( x1 ) =

ρ( x1 ) ·ρ( x2 | PαS
2 ) ·⋯·ρ( x i | PαS

i ) ·

⋯·ρ( x n | PαS
n ) = ∏

n

i = 1

ρ( x i | PαS
i ) . (3)

假设局部广义概率密度与有限参数集θS 相关

(θS ∈ΘS ) ,那么式 (3) 可以表示为

ρ( x |θS ) = ∏
n

i = 1

ρ( x i | PαS
i ,θi ) ,

其中θS = (θ1 ,θ2 , ⋯,θn) .

根据模糊综合评判模型的定义 ,同层模型的隶

属度 (权值参数) 相加为 1 ,模型参数并不独立.而对

EDA而言 ,变量间关系越复杂 ,概率估计模型也越

复杂 ,计算难度越大.同时 ,由于目前对多变量相关

的 EDA研究并不成熟 ,进化效果也会受到影响.

对此 ,本文通过将形如 e1 , e2 , ⋯, ei , ⋯, en 的同

层隶属度参数表示为

ei = (1 - ∑
i - 1

k = 1
ek) x i ,

i = 1 ,2 , ⋯, n , ∑
n

i = 1
ei = 1
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来将参数间的联系分解.使用 x1 , x2 , ⋯, x n- 1 ( x n =

1) 进行训练 , 从而可以选择独立变量分布方法

UDMAc实现参数的优化 ,其概率分布简化为

ρ( x |θS ) = ∏
n

i = 1

ρ( x i ,θi ) .

3 . 5　训练和测试模型

在实验设计方面 ,主要采用图 3所示的数据训

练和测试过程.

图 3　基于分布估计算法的模糊综合评估实验模型

将列车运行的故障数据搜集整理成{故障 2级
别} 形式构成样本 ,一部分用于训练 ,一部分用于测

试.样本待定参数编码后 ,使用训练集进行训练 ,训

练结束后将优化的参数输入综合评估模型 ,使用测

试集进行测试 ,以此评价进化方法的效果.此外 ,虽

然一般进化算法的种群初始化采取随机方式 ,但对

于本文研究对象 ,可以加入人为粗略制定的个体 ,以

加速算法的收敛.当出现误判需要对参数进行修正

时 ,可以将之前进化得到的参数个体加入初始种群.

4　性能测试与比较
根据磁浮列车的运行记录 ,搜集整理 400 组样

本.其中 :300组用于训练 ,样本分布如图 4所示 ;100

组用于测试 ,样本分布如图 5所示.

图中共有 9个子直方图 ,分别描述相应的输入

或输出属性的样本分布.其中输入包括 :悬浮主断路

器, 280VDC2DC ,110VDC2DC ,诊断系统 ,转向架

图 4　用于训练样本数据集分布( 300组)

图 5　用于测试样本数据集( 100组)

A ,转向架B ,转向架C ,转向架D等8种属性 ,输出

为故障评估等级.分布图中以黑色、灰色、浅灰色部

分分别代表列车悬浮系统 1级故障、2级故障和 3级

故障的数量 ,对于输入属性子图 ,这 3种颜色表示输

入属性中相应故障级别的数量.

为充分验证本文提出方法的性能 ,仿真实验中

不仅测试了基于 EDA 的故障综合评判系统参数对

评判精度的影响 ,而且对基于 EDA与 GA的参数优

化方法以及采用其他机器学习算法获得的评价模型

的性能进行了全面对比.

在 EDA算法的设计中 ,进行参数影响测试时

的编码不考虑变量联系 ,而与其他方法比较时按3. 4

节将关联分解 ,使用 UDMAc概率模型.

4. 1　基于 EDA综合评判系统参数对性能的影响

测试

分布估计算法的参数主要有 :种群数量、截断概

率、最大迭代次数等 ,其中种群数量和截断概率是

EDA的关键参数.

(1) 种群数量对 EDA的影响

设置截断概率为 0. 2 ,最大迭代次数为 200.改

变初始化种群的数量 ,得到训练的正确率 2学习次
数曲线如图 6所示 ,图中 pop ulation表示种群的数

量.

从图 6可以看出 ,虽然初始种群随机选择造成

各次训练的初始精度略有不同 ,但评判精度随训练

次数快速递增.当训练次数到达 80 次后 ,训练结果

都稳定在比较高的精度上.训练精度随种群数量递

增总体呈上升趋势 ,种群数量高于一定值 (600) 时 ,

训练的最终结果受随机因素的影响大大降低 ,稳定

在高精度范围 (99 %) .

(2) 截断概率对 EDA的影响
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图 6　种群数量变化的训练次数 2正确率关系曲线

设置种群数量为 300 ,最大迭代次数为 80 ,改变

每次训练的截断概率 ,得到训练的正确率 2学习次
数曲线如图 7所示 ,t runcation表示截断概率.

图 7　截断概率变化的训练次数 2正确率关系曲线

图 7显示了截断概率对评判结果的影响 ,从截

断概率与最终正确率曲线可以看出 ,t runcation ∈

[0. 2 ,0. 3 ] ,精度最高 ,而偏离此范围越大 ,精度下降

趋势越明显.这种现象从理论上解释可以理解为在

t runcation ∈[ 0. 2 ,0. 3 ]范围 ,种群中的优势群体最

能代表最优个体的趋势 ,截断概率太小则随机成分

较重 ;截断概率太大则难以体现优势群体的概率分

布.

实验结果显示 ,EDA能够快速收敛到较小的误

差范围.随着种群数量的增大 ,效果趋于稳定的最佳

值 ,从而使基于 EDA故障综合评判系统能够获得较

高的正确率.

4. 2　EDA和 GA的效果比较

分别使用 EDA和 GA对模型进行进化计算 ,比

较两种算法在种群大小相同情况下的训练效果.训

练后模型的测试错误率如表 1 所示 ,所有结果均为

10次重复计算的平均值.

由表 1 可见 ,使用遗传算法的错误率始终在

10 %左右 ,参数的改变并没有使结果得到进一步的

改进. 此外 ,通过 GA 进化的模型错误率的方差较

大 ,训练得到的结果不够稳定且总体性能不高.比较

而言 ,种群数相同时 EDA训练得到的结果错误率明

显更低 ,算法稳定性也有很大提高 ,充分体现了

EDA在处理高维进化问题的优越性. 实验结果表

明 :通过合理地设置参数 ,EDA 能够较好地完成磁

浮列车故障综合评判模型参数优化的任务.

表 1　遗传算法和分布估计算法的效果比较

种群

数量

分布估计算法

选择
概率

错误率 ,方差

遗传算法

选择
概率

错误率 ,方差

0 . 1 (0 . 031 0 ,0 . 040 4) 0 . 08 (0 . 118 9 , 0 . 054 5)

100 0 . 2 (0 . 016 0 , 0 . 030 4) 0 . 2 (0 . 068 ,0 . 059)

0 . 3 (0 . 021 0 , 0 . 015 1) 0 . 3 (0 . 122 0 , 0 . 059 4)

0 . 1 (0 . 027 2 ,0 . 070 4) 0 . 08 (0 . 099 4 , 0 . 065 2)

300 0 . 2 (0 . 005 0 , 0 . 008 7) 0 . 2 (0 . 065 7 , 0 . 075 0)

0 . 3 (0 . 010 0 , 0 . 012 2) 0 . 3 (0 . 115 3 , 0 . 050 1)

0 . 1 (0 . 005 0 ,0 . 067 1) 0 . 08 (0 . 103 6 ,0 . 050 3)

1000 0 . 2 (0 . 009 0 ,0 . 010 4) 0 . 2 (0 . 110 3 ,0 . 066 1)

0 . 3 (0 . 012 0 ,0 . 007 4) 0 . 3 (0 . 115 3 ,0 . 050 1)

4. 3　EDA与其他机器学习算法的性能比较

机器学习领域 , C4. 5决策树 (C4. 5 Tree) 算法 ,

朴素贝叶斯算法 (NaiveBayes) ,支持向量机 (SVM)

和神经网络算法 (NeuralNetwork) 都是应用广泛的

学习算法 ,能够基于训练数据自动建立故障评价模

型.为比较不同机器学习算法在磁浮列车故障评价

中的模型优化性能 ,本文选择WE KA软件平台进行

学习算法的性能测试 ,各种算法的参数设置如下 :

1) C4. 5 decision t ree :confidence Factor =

0. 25 , minNumObj = 1 , numFolds = 3 ;

2) NaiveBayes ;

3) SMO :complexity parameter C = 1. 0 , use

RBF = false ;

4) BP neural network ,learning Rate = 0. 2 :

moment um = 0. 2 , hidden Layers = (at t ributes +

classes) / 2 ,t raining Time = 500 ;

5) 基于 EDA进化的模糊综合评判 ,种群数 =

1 000 ,截断概率 = 0. 3.

不同学习算法与 EDA的性能比较如表 2所示.

表 2　EDA与其他机器学习方法的比较

分类器 测试方式 错误率 / %

J48 (C4. 5 Tree)
102fold cross 9. 33

test set 12

NaiveBayes
102fold cross 13

test set 16

SMO (SVM)
102fold cross 8

test set 10

multilayerPercept ron (BP)
102fold cross 6

test set 4

基于 EDA的模糊综合评判
102fold cross 16. 04

test set 1. 00

由表 2可以看出 ,EDA的 10折交叉验证效果并

不出众 ,甚至低于其他机器学习算法 ,但对测试集进

行验证时 ,错误率却有效保持在一个很低的范围内 ,

明显优于其他算法.这种结果并不冲突 ,原因如下 :

10折交叉验证的原理是在训练样本中选取 10 %进
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行训练 ,而 90 %用于测试 ,即只有 30组样本用于训

练 ,而本实验中模糊评判模型设定的未知数就达到

33个 ,这样训练效果不理想也是可以理解的 ;而使

用测试集验证的方式 ,训练样本达到 300组 ,训练后

的评估精度大幅提高 ,达到了应用可接受标准 ,特别

是 EDA进化后 ,评估精度能够随列车运行数据的不

断丰富稳中有升 ,能够胜任保障列车运行安全的任

务.

通过比较4. 1节与4. 2 ,4. 3节的 EDA进化结果

可以发现 ,由于 4. 1节编码时不考虑变量联系 ,而后

两节将关联分解 ,导致相同参数情况下后者效果更

优 ,说明概率模型与研究问题变量关系匹配的重要

性.在避免使用复杂概率模型的情况下 ,本文使用将

变量关系分解的形式编码 ,得到了很好的效果.

5　结 　　论
本文主要研究了基于进化学习的磁浮列车系统

故障等级评判方法.针对传统模糊综合评判方法模

型参数难以确定和优化的缺点 ,提出了基于分布估

计算法的模糊参数优化方法 ,通过使用 EDA 对评

判模型进行逼近建模 ,实现了模糊评估模型参数自

动学习和优化.性能评测显示 ,基于 EDA 的故障综

合评判方法能够较快收敛到最优结果 ,并有很高的

评判精度 ,效果明显优于遗传算法和其他机器学习

算法 ,能够胜任磁浮列车系统故障评级的任务.
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