
第
!"

卷第
#

期

$%&&

年
#

月

同 济 大 学 学 报!自 然 科 学 版"

'()*+,-(./(+0'1)+123*41/5

!

+,/)*,-4613+63

"

2789!"+79#

!

:;

<

9$%&&

文章编号#

%$#!=!>?@

!

$%&&

"

%#=%>#&=%> B(1

#

&%9!"A"

$

C

9DEEF9%$#!=!>?G9$%&&9%#9%$$

收稿日期#

$%&%H%&H$>

第一作者#贾立山!

&">A

(")男)助理研究员)博士生)主要研究方向为载运工具运用工程以及计算机控制与仿真技术
9

3=K;D8

#

C

8EXLQ&A!

!<

P;X9FPN

通讯作者#谈至明!

&"A%

(")男)教授)博士生导师)工学博士)主要研究方向为交通运输工程
93=K;D8

#

N;F

C

^

!

7F8DFP9EX9RF

基于随机参数调整的改进反向传播学习算法

贾立山&

!

$

!谈至明&

!王
!

知&

!

&9

同济大学 交通运输工程学院)上海
$%&J%?

'

$9

中国民航大学 航空自动化学院)天津
!%%!%%

"

摘要#针对
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!反向传播"神经网络学习易陷入局部极小的

缺陷)提出了一种改进
I[

神经网络学习算法(((

*:I[

算

法
9*:I[

算法在学习参数调整中增加了随机性)使其方便

地跳出局部极小点)并沿梯度下降方向到达全局极小点
9

异

或问题的学习试验结果表明)

*:I[

算法较
I[

学习算法和

其他常见的改进
I[

算法具有学习速度快,学习精度高,资源

占用少的优势
9

最后)结合民航飞机实时飞行仿真系统研究)

对一组飞机空气动力参数样本进行了学习)以说明
*:I[

算

法的有效性
9

关键词#改进
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算法'随机参数调整'神经网络'全局极

小'飞行仿真
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)反向传播"神经网络产生

于
$%

世纪
J%

年代)是一种应用反向传播算法进行

学习的包含隐层的多层神经网络
9I[

算法应用隐层

产生输入模式自身的内部表示)克服了感知器神经

网络只能解决
&

阶谓词逻辑)对高阶谓词逻辑无能

为力的缺陷'解决了多层神经网络的学习问题'拓宽

了神经网络的应用范围
9I[

神经网络可以进行线性

及非线性分类,线性函数逼近,联想记忆等工作)在

模式识别,故障诊断,智能控制,通信等领域具有非

常广泛的应用
9

I[

学习算法采用梯度下降算法调整系统参数
9

但是梯度下降算法具有收敛速度慢,易陷入局部极

小的缺陷
9

因此出现了许多
I[

算法的改进算法
9

动量算法能够滤除神经网络学习时的高频振

荡)从而提高学习速度)改善学习效果
9

但对存在局

部极小的神经网络)使用该算法仍然要求选取能够

进入全局极小点的初始参数)否则也会陷入局部极

小
9

改变学习速度算法使网络学习在不同区域采用

不同学习速度)可提高学习精度
9

但增加了许多参

数)提高了初始值选择的工作量和难度)同时该算法

增加了学习工作复杂度)对一些普通
I[

网络能够达

到全局极小点的问题却不能收敛
9

采用共轭梯度法

和
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"算法虽然能够减小

学习的迭代次数)但算法复杂)计算工作量较普通

I[

算法大了许多)所以在学习时间上并不

占优*

&H$

+

9

带有网络复杂性的改良算法)其网络复杂性的
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计算也要消耗额外的计算时间
9

模拟退火算法虽然

能够促使神经网络收敛到全局极小)但收敛速度仍

然缓慢*

!H?

+

9

文献*

#HA

+均采用自动选择学习步长的变步长

I[

学习算法)通过试探法选择
I[

神经网络的学习

步长)虽然能够减小网络学习迭代次数)提高学习精

度)但是试探法本身要用去许多迭代次数)整个网络

的学习时间有可能会较长
9

文献*

>

+的基于局部及全局误差的
I[

改进算法

综合考虑了局部和全局误差进行学习速率调节)虽

然能够在误差精度要求高的时候减少迭代次数)节

省学习时间)但在误差精度较低时迭代次数与普通

I[

算法相差不大)并且大大高于基于全局误差的变

步长
I[

算法
9

所以)其优势并不明显
9

文献*

J

+的粒子群优化 反向传播!

Y

;VNDR8P

EZ;VK7

Y

NDKDe;ND7F U;R̂

Y

V7

Y

;

O

;ND7F

)

[4( I[

"算

法和文献*
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"算法

代替传统梯度下降算法进行网络参数的调整)避免

了传统梯度下降算法收敛速度慢)易陷入局部极小

的缺陷
9

但是)

[4(

算法本身也存在初始参数选择难

度大)易陷入局部极小的问题
9

文献*
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+的基于改进差异进化 !
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"算法的神经网络学习算

法应用改进的差异进化!

QDLLPVPFND;8PW78MND7F
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算法代替梯度下降算法进行学习)能够在一定程度

上减小迭代次数)提高学习精度
9

I[

网络学习陷入局部极小)有时与权值与阈值

的初值选取不当有关
9

为此)有些改进
I[

算法着眼

于优化神经网络的参数初值
9

文献*
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+的粒子群优化改进
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神

经网络学习算法应用粒子群优化算法寻找合适的权

值与阈值的初值)然后采用
I[

算法进行学习)以保

证
I[

算法在学习之初就能够找到梯度下降方向)到

达全局极小点
9
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算法均采用自适应遗传算法寻找权值与阈值的初

值
9

这些方法使神经网络在适当的参数初值基础上

进行
I[

算法学习)能够保证神经网络参数收敛于全

局极小点)并且减小了
I[

网络学习的迭代次数)提

高了
I[

算法的学习效率
9

但是)神经网络参数初值

的优化同样要占用计算机的工作时间)其对系统资

源的需求甚至大于
I[

算法对系统资源的需求
9

因

此)这些改进算法不一定能够减小神经网络的学习

时间
9

根据以上现有各改进
I[

学习算法的对比分析)

在分析普通
I[

学习算法的缺陷的成因基础上)提出

了一种基于参数随机调整的改进
I[

学习算法)称为
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"算法
9

为了不失一般性)应用异或问题对普通
I[

算

法,

*:I[

算法,

-:

算法和改进差异进化法进行了

对比
9

证明
*:I[

能够有效克服普通
I[

算法易陷

入局部极小的缺陷)相比其他改进
I[

算法具有学习

速度快,学习精度高和资源占用少的优势
9

最后)结

合民航飞机实时飞行仿真系统的研究)利用
*:I[

算法对一组参数数据进行了学习记忆)证明了该算

法的有效性
9
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神经网络

I[

神经网络是多层网络)由网络节点和节点间

的连接组成)包括
&

个输入层,

&

个输出层和若干中

间层)每层包括若干个节点
9

除输入层的网络节点

外)其他各层网络节点都具有阈值
9

网络节点间的连

接具有权值
9

阈值,权值和输入通过转换函数计算输

出)利用误差函数计算输出与样本的误差)并据此进

行反向传播)纠正各阈值和权值参数)直到误差达到

可以接受的范围之内
9
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神经网络中间层和输出层节点的输入依赖

于前一层节点的输出)其公式如下#
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传播计算出网络输出)然后计算出总体误差
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再进行

反向传播)根据误差值逐层修正权值和阈值)直到误

差满足要求为止
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算法

I[

网络学习时)如果网络初始参数选择不当并

且系统存在局部极小点)系统容易陷入局部极小
9

在

局部极小点)系统误差仍然较高)使系统误差减小的

网络参数调整会被使系统误差增大的网络参数调整

改过来'然后参数调整又使误差减小)接下来的参数

调整又会使误差增大
9

网络参数调整会因为这种反

复而陷入死区)网络也就无法跳出局部极小
9

同时)

如果某一节点的输出进入了变换函数的饱和区)该

节点的参数调整将不再对节点的输出敏感)这意味

着该节点参数调整的速度大大降低)进而导致系统

学习速度的降低
9

在反向传播参数调整算法中加入

小的随机扰动)打乱系统参数调整规律)同时采用相

应方法使随机扰动的影响随系统误差的减小而减

小)这样就可以使系统无法在局部极小点稳定)引导

系统进入全局极小区域
9

在学习算法加入随机扰动)会增加网络参数的振

荡
9

这样一方面会增加网络的学习次数)另一方面当扰

动过大时也会使网络跳出极小区域而发散
9*:I[

中解

决这一问题的方法主要有#

"

随机扰动值选择较小的

值)这样能降低网络参数的振荡'

#

在学习算法中加入

动量项)以滤除网络参数调整的高频振荡)减小参数调

整次数)提高学习速度'

%

在判断网络参数已经进入极

小区域后去除随机扰动)保证网络能够在全局极小区域

稳定收敛到全局极小点
9

*:I[

的随机扰动值加在网络参数的修正值

上
9

结合动量算法)式!

"

",!

&%

"修改如下#

)

0

;

!

D

"

72)

0

;

!

D

B

&

"

B

!

&

B

2

"

%

5

;

!!

1

;

B

&

"

/

C

<

!

'

;

!

D

""

/

"!

&$

"

)

2

;

!

D

"

72)

2

;

!

D

B

&

"

B

!

&

B2

"

%

!

<

(

;

!

D

"

C

6

"

5

;

!

&!

"

式中#

;b*

)

*H&

).)

&

'

2K

*

%

)

&

"'

'

;

!

D

"

b

!

4

;

)

&

!

D

").)

4

;

)

&

!

D

""

/ 为随机扰动值向量)并有

4

;

)

5

!

D

"

bV;FQ

*

%

)

%9J

+)

5

b&

).)

&

'

(

;

!

D

"

7

7

;

)

&&

!

D

"

B

& %

.

%

%

7

;

)

$$

!

D

"

B

&

.

%

8 8 8

% %

.

7

;

)

&&

!

D

"

B

4

5

:

;

&

为随机扰动值矩阵)并有
7

;

)

55

bV;FQ

*

%

)

%9J

+)

5

b&

)

.)

&

<

7

%

)

3

&

0

&

)

3

$

0

0

!

&?

"

!#>
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其中
0

为网络误差门限值'

6

7

& %

.

%

% &

.

%

8 8 8

% %

.

4

5

:

;

&

!!

对于节点连接权值的调整)随机扰动值具有两

个功能
9

首先)随机扰动值能够放大权值的调整值)

从而加快权值的调整速度并加快网络学习速率
9

即

使当一些节点参数处于饱和区的时候)只要在输出

数据和样本数据间存在较大误差)随机扰动值就能

使节点的权值参数得到有效的调整
9

其次)随机扰动

值能够增大权值调整的随机性)这样可以帮助网络

跳出局部极小点
9

对于节点阈值的调整)使阈值的调整值乘上随

机扰动值也能够增加网络参数调整的随机性)有助

于防止网络陷入局部极小区域
9

令随机扰动值小于
&

)可以降低网络的振荡)加

快学习速度
9

经过多种样本的学习实验)发现如果随

机扰动值的上限大于
%9J

)会引起网络参数调整的剧

烈震荡而无法收敛'如果上限小于
%9J

)又会降低网

络学习速度
9

所以随机扰动值取*

%

)

%9J

+的范围)读

者应用
*:I[

算法时针对具体情况可作适当修改
9

同时)

*:I[

的参数修正值结合了动量算法)目的是

消除高频振荡)进一步提高网络学习速度)式!

&$

",

!

&!

"中的
2

即为动量因子
9

但是)由于随机扰动值会增大网络参数的振荡)

可能会使网络在全局最优区域也无法稳定)所以在

改进
I[

学习算法中采用阶段式学习方法
9

开始时)

在网络学习算法中加入随机扰动值)这将防止网络

停留在局部极小区域并向全局最优区域靠近
9

当网

络误差小于某一个设定的门限值
0

时)网络被认为

进入了全局最优区域)则去除随机扰动值)减小网络

参数振荡
9

如果网络参数的调整已经找到了梯度下

降方向)则误差会逐渐减小并最终到达全局最小点
9

但如果还未找到梯度下降方向)网络可能会跳出全

局最优区域)这时网络误差会高于门限值
0

)则再加

入随机扰动)使网络能够进入全局最优区域
9

如此反

复调整)直至达到全局最小点为止
9

综上所述)改进
I[

学习算法的学习过程如下#

!

&

"初始化神经网络参数'

!

$

"设定学习速率
%

值,门限值
0

和动量因子

2

)令
<b&

'

!

!

"应用
*:I[

算法学习样本数据'

!

?

"如果误差达到学习要求)则停止学习并保存

网络参数'否则)如果误差小于门限值)则令
<b%

)

即在学习算法中去除随机扰动值)并跳到步骤!

!

"

9

否则)如果误差大于门限值)则令
<b&

)即在学习算

法中加入随机扰动值)并跳到步骤!

!

"

9

#

!

异或问题学习试验

*:I[

算法通过随机参数调整)使网络无法在

局部极小点稳定)并最终到达全局极小点
9

对于存在

局部极小点的数据)如果网络参数初值选取不当)普

通
I[

算法会陷入局部极小而无法收敛)

*:I[

算法

却能使网络跳出局部极小点)向全局极小点收敛
9

*:I[

采用分阶段学习方法)在全局极小区域)去除

随机参数调整)减小网络振荡)保证网络能够收敛到

很高的精度
9

同时)随机参数值的加入加大了网络参

数调整力度)可以加快网络的学习速度
9

当然)不当

的初值虽然不会影响
*:I[

算法向全局极小点收

敛)却会增加网络的调整次数)延长学习时间
9

随机参数调整加强了网络参数调整的振荡)所

以当学习的数据区域比较平坦)容易达到全局极小

点时)只使用随机参数调整方法并不能使
*:I[

算

法在学习速度上比普通
I[

算法有较大优势)有时甚

至慢于普通
I[

算法
9

因此)

*:I[

算法在随机参数

调整的基础上加入了动量算法
9

动量算法相当于低

通滤波器的作用)滤除了网络参数的高频振荡
9

动量

算法的加入使
*:I[

算法可以设置很高的学习速率

而不会出现剧烈振荡)大大提高了网络的学习速度
9

而且)当网络参数调整进入某一一致方向时)动量因

子还会起到加快网络学习速度的作用
9

正确地设置

动量因子,学习速率可以使
*:I[

算法达到很高的

学习速度
9

下面以异或问题为例)对
*:I[

算法的学习性

能加以试验验证
9

异或!

PGR8MEDWP=7V

)

@(*

"问题)即
@(*

问题)是

比较经典的神经网络学习问题
9

其用单层感知器无

法实现)只能采用多层神经网络解决
9

转换函数采用

硬极限函数的多层神经网络可以解决该问题
9

但是)

该网络的学习方法实际上为多层感知器学习算法)

与典型的
I[

算法有一定区别)这里不做讨论
9

应用普通
I[

算法)

@(*

问题是一个典型的带

有局部极小点的问题
9@(*

问题的训练样本有
$

个

输入值
&

个输出值)如表
&

所示
9

表
&

中
G

&

和
G

$

分

别表示输入值
&

和输入值
$9

?#>
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表
=

!

cWM

问题训练样本

A(;@=

!

A0(+'+'

?

1(C

B

-.1&5cWM

B

0&;-.C

输入

G

&

G

$

输出

% % %

% & &

& % &

& & %

为了进行对比)选择普通
I[

算法,

*:I[

算法,

-:

算法和
:B3

算法分别进行
@(*

问题的学习
9

普通
I[

算法,

*:I[

算法,

-:

算法均选择一

个
$H$H&

神经网络)即输入层
$

个节点)一个有
$

个节点的中间层)输出层有
&

个节点
9

中间层的转换

函数为
ED

O

K7DQ

函数)输出层的转换函数为线性转换

函数
9

网络初始权值为
%9J

)初始阈值为
%9#9*:I[

算法学习速率
%

b!

)门限值
0

b&%

HA

)动量因子
2

b

%>"9

所用计算机配置为
,:B,NX87F?$%%c

双核处

理器)主频
$9$0ae`$

)

$0

内存)操作系统为

\DFQ7ZE@[9*:I[

算法软件采用
2DEM;86cc9FPN

$%%!

实现)普通
I[

算法和
-:

算法采用
:;N8;U

A9#9&

的神经网络工具箱实现
9

:B3

算法采用文献*

"

+中的学习结果对比
9

文

献*

"

+中的神经网络采用了
$H!H&

网络
9

中间层的

转换函数为
N;FHED

O

K7DQ

函数)输出层的转换函数

为线性函数
9

种群数量为
$#

)比例因数
$

为
%9#

)交

叉因数
I

6

为
%9"9

计算机采用
1FNP8[PFNDMKBJ$%

处理器)操作系统为
\DFQ7ZE@[9

学习算法采用

:;N8;U>9%

实现
9

在多种目标误差下的学习结果对比如表
$

所示
9

表
D

!

cWM

问题学习结果对比

A(;@D

!

/&C

B

(0+1&'&51"#$

%

0.1#-"&5cWM

B

0&;-.C

目标
误差

I[

算法

迭代
次数 !

时间$
E

*:I[

算法

迭代
次数 !

时间$
E

-:

算法

迭代
次数 !

时间$
E

:B3

算法

迭代
次数

&%

H&

&?A& %9!$ !& %9%& $ %9%& $A

&%

H$

$>#> %9A& ?$ %9%& $ %9%& >%

&%

H!

!#"! %9>" #A %9%& ! %9%& &%$

&%

H?

??%# %9"> AJ %9%$ ! %9%& &!J

&%

H#

#!>A &9&J J! %9%$ ? %9%& &#J

&%

HA

A>A" &9?" J> %9%$ ? %9%& &"%

&%

H&%

&!?$# $9"# &>> %9%? # %9%$ !$%

&%

H&#

$&>J! ?9>" $A# %9%A A %9%$ ?">

因为
:B3

算法所用计算机机型和软件环境与

其他几种算法不同)在计算时间上不具可比性)故表

$

中没有列出其计算时间
9

但是从其网络结构,种群

数量和计算算法上可知)

:B3

算法单次迭代计算量

不会小于
*:I[

算法的单次迭代计算量
9

从表
$

可

以看到)普通
I[

算法的迭代次数是其他
!

种算法迭

代次数的几百到几千倍)

:B3

算法次之)

*:I[

算

法居中)

-:

算法最少
9

当目标误差为
&%

H&#时)

:B3

算法迭代次数将近
$

倍于
*:I[

算法的迭代次数)

因此其学习时间长于
*:I[

算法'而
*:I[

和
-:

算法所用时间均不到
&E

)且二者仅相差
%9%?E9-:

算法每次迭代都需要求一个
"̀ "

矩阵的逆矩阵)单

步计算量较
*:I[

算法大)所以虽然迭代次数少)但

所用时间与
*:I[

算法相当
9-:

算法学习时占用

系统资源比普通
I[

算法多很多)不适合大规模神经

网络的学习
9*:I[

算法学习时占用系统资源与普

通
I[

算法相同)能够用于大规模神经网络的学习
9

因此)

*:I[

算法的适用范围比
-:

算法大
9

由学习结果可见)

*:I[

算法能够有效克服普

通
I[

算法易陷入局部极小和收敛速度慢的缺陷)而

且学习速度快)精度高
9

与其他改进算法相比)它具

有学习速度快,学习精度高,占用资源少的优势
9

$

!

应用举例

飞机是交通运输的重要工具
9

飞机飞行仿真是

系统仿真的重要分支)在民航)飞行仿真是进行飞行

员及其他相关飞机操作使用人员培训的主要工具
9

为了满足训练要求)需要飞行仿真系统具有很高的

实时性和逼真度
9

为了满足逼真度要求)飞行仿真系

统每个运算周期都要进行大量的查表和插值运算
9

据研究)在固定翼飞机飞行仿真系统中)气动系数的

计算时间是解算六自由度运动方程所用时间的
$&9?

倍)而气动系数计算时间主要花费在查表和插值运

算上*

&A

+

9

I[

神经网络具有记忆和联想功能
9

如果用
I[

神经网络学习记忆表格数据)使用时通过前向传播

计算所需数据)在合理选择网络结构的情况下)其实

时性和计算精度都将优于查表插值法
9

但因为气动

参数数据的复杂性)普通
I[

学习算法不一定能够找

到学习数据的全局极小点
9

气动系数包括阻力系数,侧力系数,升力系数,

滚转力矩系数,俯仰力矩系数和偏航力矩系数
9

下式

为固定翼喷气式飞机阻力系数的计算公式#

E

Q

7

E

BR

C)

E

B

#

C)

E

B

4

C)

E

B

8

C)

E

BU7

C)

E

B

O

P;V

!

&#

"

式中#

E

BR

为基本阻力系数'

)

E

B

#

为侧滑引起的阻力

##>
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系数增量'

)

E

B

4

为副翼偏转引起的阻力系数增量'

)

E

B

8

为方向舵偏转引起的阻力系数增量'

)

E

BU7

为地

面效应引起的阻力系数增量'

)

E

B

O

P;V

为起落架收放

引起的阻力系数增量
9

以侧滑引起的阻力系数增量为例)表
!

为

I7PDF

O

>!> !%%

飞机
)

E

B

#

随侧滑角
#

变化的数

值表
9

表
F

!"

2

G

)

数值表

A(;@F

!

G("("(;-.&5

"

2

G

)

#

$

V;Q H&9#> H%9$A % %9$A &9#>

)

E

B

#

&9$! %9%# % %9%# &9$!

选择
&H$H&

结构的神经网络)隐层转换函数

为
ED

O

K7DQ

函数)输出层转换函数为线性转换函数
9

以侧滑角
#

为输入)

)

E

B

#

为输出)分别用普通
I[

算

法和
*:I[

算法对该表格数据进行学习
9*:I[

网

络初始权值为
%9%%J

)初始阈值为
%9%%#

)学习速率
%

b!

)门限值
0

b&%

HA

)动量因子
2

b%>"9

在不同目标

误差下的学习结果如表
?

所示
9

表
H

!

表格
F

数据学习结果

A(;@H

!

!"#$

%

0.1#-"&5$("(&5"(;-.F

目标误差
迭代次数

I[

算法
*:I[

算法
!

&%

H&

$J $J

&%

H$ 失败
?>

&%

H&# 失败
!?&A#

由表
?

可知)表格
!

的数据样本空间存在局部

极小点)普通
I[

算法在目标误差小于等于
&%

H$时

陷入局部极小而无法收敛
9

而
*:I[

算法有效地跳

出了局部极小)并以很快的速度收敛到全局极小点
9

需要指出)表
?

中普通
I[

算法的网络初值与
*:I[

算法选取的不同)这是因为普通
I[

算法使用
*:I[

算法的初值即使目标误差为
&%

H&也无法收敛
9

表
?

中普通
I[

算法的结果是进行了多次随机初值选取

后的最优结果
9

而且)

*:I[

算法的迭代次数也会受

到网络初值的影响)如果取初始权值为
%9J

)初始阈

值为
%9#

)则误差为
&%

H&

)

&%

H$

)

&%

H&#时
*:I[

算法

的迭代次数分别为
!>

)

#%

)

&!J?$9

对比表
?

结果)误

差为
&%

H&

)

&%

H$时迭代次数略有增加)误差为
&%

H&#

时迭代次数却显著减少
9

但是采用不同的初值)

*:I[

算法均能收敛到全局极小)表现出随机参数

调整能够避免网络陷入局部极小的优良特性
9

应用
*:I[

算法训练出的神经网络可以根据当

前飞机侧滑角的大小直接计算出侧滑引起的阻力系

数增量)然后与其他阻力系数增量结合计算出当前

的阻力系数
9

而且该神经网络节点少)计算速度快)

精度高)明显优于查表插值算法
9

%

!

结论

*:I[

算法通过在
I[

算法的参数调整中增加

随机扰动值)可以避免神经网络学习陷入局部极小)

促使网络找到梯度下降方向并到达全局极小点
9

同

时)随机扰动值还具有提高网络学习速度的功能
9

*:I[

算法还结合了动量算法和采用了分阶段

学习的方法)有效抑制了随机扰动值造成的网络参

数调整震荡)确保网络学习收敛于全局极小点)加快

了网络的学习速度
9

通过
@(*

问题的学习试验)证明
*:I[

算法相

对普通
I[

算法和其他常用
I[

改进算法)具有学习

速度快,学习精度高,占用资源少和适用范围广的优

势
9

最后)通过飞机空气动力参数样本的学习)证明

了
*:I[

算法的有效性
9
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(下期文章摘要预报(

融合粗糙集和证据理论的车地无线通信设备故障诊断

涂继亮!潘洪亮!董德存!罗艳芬

针对车地无线通信设备故障诊断信息不一致的情况进行故障推理和诊断)提出了一种融

合粗糙集与证据理论综合集成的车地无线通信设备故障诊断方法
9

该方法首先利用粗糙集剔

除故障特征数据的冗余成分)提取互不相关的必须特征)将车地无线通信设备故障诊断问题用

一个不同简化层次的故障决策网络表示)由网络节点根据定义出的规则置信度和覆盖度可推

导出对应有效的故障诊断规则集合
9

在建立规则库的基础上)引入基于证据理论的信息融合技

术)解决多传感器故障监测数据与诊断规则准确匹配的问题)建立故障推理机制)便可方便得

出车地无线通信单元故障诊断结果
9

实例分析表明)该方法能有效提高模型故障诊断能力)具

有较强实用性
9

>#>




