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摘    要   建模方法的可解释性指其以可理解的方式表达实际系统行为的能力. 随着实践中对可靠性需求的不断提高, 建立

出可靠且可解释的模型以增强人对实际系统的认知成为了建模的重要目标. 基于规则的建模方法可更直观地描述系统机

理, 并能有效融合定量信息和定性知识实现不确定信息的灵活处理, 具有较强的建模性能. 本文从基于规则的建模方法出

发, 围绕知识库、推理机和模型优化梳理了其在可解释性方面的研究, 最后进行了简要的评述和展望.
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系统建模是一种简化实际工程系统的技术, 通
过它可以对实际系统进行分析、预测、仿真和改进,
以满足工程应用需求 [1]. 近年来, 以深度神经网络

(Deep neural networks, DNN)为代表的黑箱模型

由于其良好的操作性与建模精度, 在诸如人脸识别[2]、

智慧医疗[3] 和声纹识别[4−5] 等领域中得到了广泛的

应用. 然而, 黑箱模型的内部参数与结构难以被人

理解, 其输出的合理性与可靠性也难以得到验证,
这从一定程度上增加了黑箱模型在实际工程应用中

的潜在风险, 尤其是在如医疗诊断决策等对安全性

敏感的任务中[1, 6−7]. 在工程实践中, 为了满足实际系

统的高可靠性需求, 一方面是在实际系统的可靠性

设计中考虑更多因素. 另一方面, 就是通过合理的

建模方法建立出可靠且可理解的模型以增强人类对

实际工程系统的认识, 获得系统的真实状态, 并据

此采取合适的策略对实际系统进行改进和维护, 确
保其安全可靠地工作[1]. 因此, 建模方法的可解释性

逐渐成为了系统建模必须考虑的重要因素.
建模方法的可解释性指其以可理解的方式表达

实际系统行为的能力, 它有利于提高模型的可信度.
在构建模型时, 模型的结构与表达方式清晰易理解,
能融入真实系统的设计原理与经验知识; 在推理计

算时, 保持过程的合理与透明性; 在模型优化时, 保
证优化后模型的上述性质不被破坏. 这些都利于建

立人与模型间的信任关系, 并进一步增强人与模型

之间的交互与协作[1, 8−9]. 为了提高系统建模方法的

可解释性, 诸多研究人员就模型的可解释性问题开

展了广泛和深入的研究, 但由于对可解释性的理解

存在主观性, 目前学术界还未给出其统一的定义[1, 8−12].
在相关研究中, 不同研究者看问题的角度不同, 赋
予了 “可解释性” 不同的含义, 因而所提出的可解
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释性方法也各有侧重.

模型的可解释性可以分为两类: 1)事后可解释

性 (Post-hoc可解释性), 旨在通过设计高保真的解

释方法或者构建高精度的解释模型对原本可解释性

弱的模型进行解释, 以可理解的方式展现其工作机

制[13]. 例如, 随机森林 (Random forest, RF)[14], 提升

树 (Boosting tree, BT)[15], DNN[2−5, 16] 等模型由于参

数量大, 结构复杂, 工作机制透明性低, 属于一类可

解释性弱的模型. 针对这些模型, 研究人员提出包

括规则提取[17−20]、模型蒸馏[21]、激活最大化[22]、敏感

性分析[23−25]、特征反演[26]、类激活映射[27] 等在内的一

系列方法帮助人们从整体或者局部理解模型内部的

复杂机理 [28]. 2)事前可解释性 (Ante-hoc 可解释

性), 指模型本身内置的可解释性, 即无需采取额外

的手段便可理解模型的工作机制. 在建模中为了实

现 Ante-hoc可解释性, 通常选择结构透明、易于理

解的自解释模型, 例如线性回归[29]、朴素贝叶斯[30]、

决策树[31]、基于规则的模型[32] 等. 对于线性模型, 可

以通过模型权重体现特征之间的相关关系, 并通过

矩阵计算线性组合样本的特征值, 最终复现线性模

型的决策过程[33]. 对于朴素贝叶斯模型, 其概率推

理过程是透明可理解的[34]; 而决策树模型中, 每一

条从父节点到子节点的路径都可转化为一条二分产

生式规则, 形成可追溯的推理过程[35−36]. 但是单个决

策树模型的建模能力较弱, 在实际工程中往往集成

多个决策树构成集成学习相关方法, 其可解释性也

随之降低[37]. 由于规则能够更加直观地描述和解释

系统机理, 因而基于规则的建模方法 (Rule-based

modeling approach, RBM)在理论及应用中得到了

更加广泛的认可与关注.
人工智能领域的符号主义学派强调通过逻辑来

描述和模拟人的智能行为, 将知识表示系统分为四

类: 1)基于逻辑的知识表示; 2)语义网络; 3)基于

框架的知识表示; 4)产生式知识表示. 产生式知识

表示最早来源于美国数学家 Post提出的波斯特计

算模型 (Post machine), 它描述的是人类思维判断

中的一种固定逻辑结构关系, 即常见的 “原因−结
果”、 “条件−结论”以及 “前提−操作”等[38]. 产生式

知识表示有多种可以互相转化的形式, 例如逻辑蕴

含式和产生式规则. 在现有的研究中, 基于规则的

建模方法中的 “规则” 指的就是产生式规则. 产生

式规则描述为 “IF-THEN” 形式, 从 Newell和 Si-
mon等开发的基于规则的产生式系统开始, 已逐渐

成为了专家系统、人工智能等领域中应用最广泛的

知识表示方法[1, 32]. 最初的产生式规则对确定性信

息具有较为直观的描述能力. 1965 年, Zadeh 在
Information and Control 杂志发表 “Fuzzy sets”,
提出了一种利用模糊集合和模糊逻辑分析复杂系统

的新方法[38]. 由该方法衍生的模糊规则, 如 Mam-
dani-Larsen (ML)型规则[1, 39] 及 Takagi-Sugeno
(TS)型规则[1, 40−41], 通过语义变量和模糊命题为系

统行为的描述提供了更加易于理解的表达形式, 且
更加符合人类的推理模式[32]. 在诸多领域中, 基于

模糊规则的建模方法能够有效利用定量信息和定性

知识处理模糊不确定性. 但是在实际工程系统中,
模糊不确定性 (Fuzzy uncertainty)、不完备性 (In-
completeness)、概率不确定性 (Probabilistic uncer-
tainty)等各类不确定性广泛共存, 这严重制约了模

糊规则的建模性能[42−45]. 为此, Yang 等于 2006年
在 Dempster-Shafer证据理论[46−47]、决策理论[48]、模

糊理论[38] 和传统产生式规则[1, 32, 38] 的基础上, 将置

信框架引入传统产生式规则, 提出了基于证据推理

算法的置信规则库推理方法 (Belief rule-base infer-
ence methodology using the evidential reasoning
approach, RIMER)[42, 45]. RIMER方法的核心之一

是置信规则库 (Belief rule base, BRB), 它是传统

模糊规则库 (Fuzzy rule base, FRB)的一般化, 能
为工程系统中知识提供更加可靠的描述[45].

RBM的优势在于其内置的可解释性, 本文的

“可解释性” 侧重于说明如何建立和保持 RBM的

内置可解释性, 即如何在构建知识库时获得可解释

性, 如何保证推理过程的透明可解释, 如何在优化

过程中保持可解释性. RBM的可解释性主要取决

于几个因素, 包括模型结构、规则数目、模糊集的形状

等[8, 10, 45]. Zhou等结合前人的研究从模糊集和模糊

规则层面将 FRB 的可解释性分为低级可解释性

(Low-level interpretability)和高级可解释性 (High-
level interpretability)[10]. 然而, 随着模糊规则被拓

展为置信规则, 高低级可解释性在描述 BRB系统

的可解释性方面存在一定的局限性. 本文主要对

RBM的发展进行概述, 从知识库、推理机、模型优

化等角度分析总结典型文献中关于其可解释性的研

究, 并在此基础上对其未来发展进行了阐述, 旨在

为 RBM的发展和改进提供一定的参考和借鉴. 本
文的整体框架如图 1 所示. 

1    RBM 基础理论简介

构建 RBM时, 一般先从专家或领域知识获取

规则以构成一个知识库, 随后设计有效的推理引擎

实现对观测信息的推理从而得到结论[42, 45]. RBM中

产生式规则的一般形式为:
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R = ⟨X,A,D, F ⟩ (1)

X = {Xi; i = 1, · · · , T}
A = {A1, A2, · · · , AT }

Ai = {Aij ; j = 1, · · · , Ji = |Ai|}
Xi

{X1 → A1, X2 →
A2, · · · , XM → AM}

D = {Dj ; j = 1, · · · , N}
Dj

F

D

其中,   是属性的集合, 且每

个属性都可从有限集合  中获

取值 (或命题).    表

示由  的参考值 (或假设)组成的集合, 这些参考

值可以是定性的也可以是定量的;  
 定义了一系列的前提条件, 它

们代表了所研究问题的基本状态, 可由逻辑 “与”
或者逻辑 “或” 连接;   表示

由结果组成的集合, 且  可以表示一个结论或一

个动作;   表示一个逻辑函数, 反映了前提条件与

结果  之间的关系.
产生式规则自 1934年提出以来, 其发展主要

围绕不确定性知识的描述展开[49]. 传统的产生式规

则一般用于对确定性信息的描述. 但是随着人们对

工程系统认识的不断加深, 越来越多的研究认为处

理不确定性信息的能力对提高模型可解释性与建模

精度有着重要意义. 基于此, 传统的产生式规则也

逐渐扩展成为模糊规则和置信规则[50−51]. 本节将从

不确定性信息处理能力角度对 RBM的发展进行介

绍. 同时, 本节也将对决策树和贝叶斯网络等一类

可视为特殊规则的模型进行介绍, 以帮助读者更加

全面理解 RBM的发展. 

1.1    基于传统产生式规则的建模方法

传统产生式规则通常可以写成如下形式:

IF X THEN Y (2a)

X

Y

X Y

其中,   为产生式规则的前提 (前件), 它一般由事

实的逻辑组合构成, 表示该规则被使用的条件;  
表示一组结论 (后件). 产生式规则的含义是如果前

提  满足, 则可得到结论  .
下面以一条医生判断病人是否感冒的规则为例

对传统产生式规则进行解释:

IF发烧 ∧咳嗽 THEN病人感冒 (2b)

∧
∧

其中事实的逻辑组合 “发烧    咳嗽”是该条规则是

否被使用的先决条件,   为逻辑连接符, 表示逻辑

“与”. 当上述事实的逻辑组合满足时, 该条规则被

激活产生结论 “病人感冒”. 由这个例子可以看出,
产生式规则能简单明确地描述专家知识, 符合人类

推理的思维模式. 但是上述规则仅能够确定性的描

述 “发烧”、 “咳嗽”和 “感冒”, 并不能进一步的解

释病人发烧/咳嗽/感冒的程度. 

1.2    基于 FRB 的建模方法

基于 FRB的建模方法可分为两类[1], 即精确模

糊建模方法 (Precise fuzzy modeling, PFM)和语

义模糊建模方法 (Linguistic fuzzy modeling,
LFM). TS 型模糊规则与 ML 型模糊规则是构成

FRB的两种常用组件. 其中, 基于 TS型规则库的

建模方法是 PFM的代表方法之一, 其主要目的是

获得具有良好精度的模糊模型, 这种方法在模糊变

量的使用上一般不会赋予模糊集相关意义. 基于

ML型规则库的建模方法是 LFM的代表方法之一,
主要目的是获得具有良好可解释性的模糊模型, 在
其规则中, 前件和后件使用由语义术语组成的语言

变量和模糊集来定义相关意义. 同理, 与 PFM相

比, 在推理机的选择与构造上, LFM也更倾向于保

证推理过程的透明和推理结果的可解释性.
kTS型规则库中第  条规则可描述如下[1, 40−41]:

Rk : IF X1 is Ak
1 ∧X2 is Ak

2 ∧ · · · ∧XTk
is Ak

Tk

THEN Y k(X) = ck0 + ck1X1 + · · ·+ ckTk
XTk

,

k = 1, · · · , L (3)

L ∧

∨ Ak
i k i

Y k

ck

其中,   为规则条数,   为连接符, 表示逻辑 “与”,
结合实际需求, 逻辑连接符也可以是表示逻辑 “或”
的   ;    表示第   条规则中第   个输入的参考值,
一般为一组带有物理意义且相互排斥的语义值;  
为输出结果,   为输出结果的参数. TS型模糊规则

将仿射函数作为模糊规则的输出结果, 通过将复杂

非线性系统局部分解为一系列线性系统, 使其具备

较好的逼近性能. TS型模糊规则在控制领域得到

了广泛的应用[52−53].

k

与 TS型规则相比, ML型规则的后件具有更

加简洁直观的表达方式, ML型规则库第  条规则

描述为[1, 39]:

Rk : IF X1 is Ak
1 ∧X2 is Ak

2 ∧ · · · ∧XTk
is Ak

Tk
,

THEN Dk
n, n = 1, · · · , N, k = 1, · · · , L (4)

Dk
n其中,   为表述语义的输出结果, 语义值也可对应

设置数值参考值, 转化为数值输出.
由式 (3)与 (4)可以看出, ML型规则和 TS型

规则具有相同的前提结构和不同的后件部分. ML
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图 1    论文整体框架

Fig. 1    The overall framework of the paper
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型规则的后件部分是一个模糊集, 用以更加直观地

描述实际系统. TS型规则的是一个线性仿射函数,
用以精确地拟合实际系统. 在建立 ML型规则时,
其关键在于将定性与定量知识转化为由语义术语组

成的语言变量和模糊集. 在建立 TS型规则时, 其关

键在于选择合适的函数对实际系统进行拟合.
现实系统中, 存在着多种不确定性. 举例来说,

“约翰很年轻的可能性是 0.8”. “年轻”一词是年龄

的模糊表达, 带有模糊不确定性. “0.8”是我们给出

该信息的确定度, 带有概率不确定性. ML型模糊规

则能较好地描述和处理模糊不确定性, 但是难以较

好处理广泛存在的概率不确定性[42, 45]. 置信框架是

一种描述信息不确定性的理想方法[42−45], 因此有必

要结合置信框架对模糊规则进行一般化的扩展. 

1.3    基于 BRB 的建模方法

kBRB通常由一系列置信规则构成, 其中第  条

规则表述为[42, 45]:

Rk : IF X1 is Ak
1 ∧X2 is Ak

2 ∧ · · · ∧XTk
is Ak

Tk
,

THEN {(D1, β1k), · · · , (DN , βNk)}, (
N∑

n=1

βnk ≤ 1),

with rule weight θk (k = 1, · · · , L) and

attribute weights δi (i = 1, · · · , Tk) (5)

Ak
i (i = 1, · · · , Tk) k i

Xi (i = 1, · · · , Tk) Tk k

∧ θk

k

δi (i = 1, 2, · · · , Tk) i

Xi (i = 1, · · · , Tk)

0 ≤ βnk ≤ 1, (n = 1, 2, · · · , N) k

n Dn Dn

Dn

∑N
i=1

βik = 1 k

k

k

其中  表示第  条规则中第  个前

提属性  的参考值;   表示第  条

规则中前提属性的数量;   表示逻辑关系 “与”;  
表示第  条规则相对于其他规则的重要度, 称为规

则权重 ;     表示第   个前提属性

 相对于其他属性的重要度, 称为

属性权重;    表示第  

条规则中对于第  个结果  的支持度, 也称对 

的置信度; 上述置信规则的完整性取决于其规则后

件所描述的置信分布是否存在无知, 即是否存在未

分配给辨识框架中任意结果  的置信度. 当 

 时, 第  条规则后件描述的置信分布不存在

未分配的置信度, 可认为第  条规则是完整的, 否
则, 第  条规则是不完整的.

在后续研究中, Chang 等对上述置信规则的假

设进行了扩展, 提出了基于 “或” 假设的置信规则

及相应的激活权重计算方法, 并进一步探讨了两种

假设下置信规则的相互关系[54−57]; Liu 等认为上述

置信规则的前件部分不能较好地描述不确定性, 于
是对置信规则的前件进行了扩展, 提出了扩展置信

规则库模型 (Extended BRB model)[58−59]. 

1.4    其他特殊形式的规则

产生式规则在描述人类知识方面具有较好的通

用性, 例如, 图搜索中的状态转换规则、程序设计的

词法规则、逻辑中的逻辑蕴含式、数学中的微积分

公式、化学中分子式的分解变换规则等都可用产生

式规则来描述. 现有研究中, 许多建模方法中的知

识表示方法均可以轻松地转化为产生式规则, 例如

树模型 (决策树、故障树) 和贝叶斯网络等. 因此,
这些知识表示方法也可以视作特殊形式的产生式规

则. 下面将以故障树以及贝叶斯网络为例, 对其与

产生式规则的转化关系进行介绍.
1)故障树与产生式规则的转化

故障树是一种因果演绎分析方法, 它把系统的

故障 (结果)及其发生的直接原因作为顶事件和底

事件, 采用逻辑门来描述故障原因间的逻辑关系,
用树形结构来描述原因与结果之间的因果关系. 可
以看出, 故障树的知识表示方式与产生式规则具有

极强的关联性, 两者本质上的逻辑关系是等价[60].
图 2所示的是故障树中常见的两个基本单元,

其与产生式规则的对应转化关系为: 故障树中的

“与门” 表明多个基本事件同时发生时顶事件才会

发生, 这与产生式规则中 “交” 逻辑一致. 因此, “与
门” 故障树转化的产生式规则为:

IF (X1 is Fault) ∧ · · · ∧ (XT is Fault),

THEN {(DNormal, 0) , (DFault, 1)} (6a)

  
D

X1 X2 X
T X1 X2 X

T

D

(a) “与” 门 (b) “或” 门 

图 2   故障树

Fig. 2    Fault tree
 

同理, 故障树中的 “或门” 表明多个基本事件

中, 只要有一个事件发生, 顶事件就会发生, 这与产

生式规则中 “并” 逻辑一致. 因此, “或门” 故障树

转化的产生式规则为:

IF (X1 is Fault) ∨ · · · ∨ (XT is Fault),

THEN {(DNormal, 0) , (DFault, 1)} (6b)

2)贝叶斯网络与产生式规则的转化

贝叶斯网络是一种基于有向无环图模型来描述

因果关系的概率模型. 通常, 一个复杂的贝叶斯网

1204 自       动       化       学       报 47 卷



络可以分解为若干个如图 3所示的贝叶斯网络片

段. 每个贝叶斯网络片段包含一个子节点和若干个

父节点, 节点由有向弧连接, 从父节点指向子节点.
贝叶斯网络将父节点与子节点分别视作前提条件和

推理结论, 并通过概率表来描述父节点与子节点间

的关系.

  
X
1

X
2
.. .. ..

D

XT

 

图 3   贝叶斯网络片段

Fig. 3    Bayesian network fragment
 

Xi Ai = {Ai,1, · · · , Ai,J}
(i = 1, · · · , T, j = 1, · · · , J) D

D1, · · · , DN

在如图 3 所示的贝叶斯网络片段中, 每个父

节点   可能含有多个状态    

 ,  子节点   也可能有多

个状态  . 因此, 该贝叶斯网络片段可转

换为如下产生式规则 (置信规则):

IF X1 is A1 ∧ · · · ∧XT is AT ,

THEN {(D1, β1) , · · · , (DN , βN )}

with rule weight θ and

attribute weights δi (i = 1, · · · , T ) (7)

β1, · · · , βN

θ δ

其中   为相对于子节点各状态的置信度,
 和  分别表示规则权重和属性权重. 这些参数均

可以通过分析概率表和专家经验来确定[61]. 

2    RBM 的可解释性

可解释性是 RBM的固有特征[10, 62], 现有研究

主要从三个方面对其展开探讨: 知识库 (Know-
ledge base)、推理机 (Reasoning engine)和模型优

化 (Model optimization). 此外, 一些文献也对该方

法的 Post-hoc可解释性进行了研究. 本节主要内容

如图 4所示. 

2.1    知识库

在 RBM中, 知识库由一系列规则组成. 可解

释的知识库需要具备清晰明确的语义, 完备、简洁、

一致的规则以及具有物理意义的结构和参数[1]. 

2.1.1    清晰明确的语义

1) 语义的可区分性

语义可区分性用来描述规则输入划分空间的合

理性. IF-THEN规则输入的参考值及其匹配区间

应该具备可区分性, 以表示一个明确的语义[10, 63−64].
2) 匹配度的标准化与互补性

U匹配度的标准化指论域  内至少存在一个数

据点相对于某个参考值的匹配度等于 1, 且所有参

考值的匹配度应该处于 0到 1之间, 即[10, 64]:

∀ 1 ≤ ξ ≤ T , ∃ x0 ∈ U, aξ(x0) = 1

∀ 1 ≤ ξ ≤ T , x ∈ U, 0 ≤ aξ(x) ≤ 1 (8)

T x0

U aξ(•) ξ

其中,   表示前提属性参考值的数量,   表示论域

 内的某个定值.   表示相对于第  个参考值的

匹配度.

 

R
B

M
 

系
统
的
可
解
释
性

推理机

模型优化

1) 清晰明确的语义

i) 语义的可区分性

ii) 匹配度的归一化与互补性

2) 规则库完备性

知识库

3) 规则库简洁性

4) 规则一致性

5) 结构及参数的物理意义

其它解释方法

1) 敏感性分析

2) 局部近似分析

3) …

4) 一致性

5) 评估的可行性

6) 计算的可行性

1) 可解释性

2) 不精确信息描述能力

3) 演算能力

1) 确保规则库明确语义、一致性、完备性等；

2) 确保规则库紧凑性与可读性；

3) 获得可解释性与建模精度的权衡。

 

图 4    RBM可解释性的主要内容

Fig. 4    The main contents of RBM interpretability
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U匹配度的互补性指在论域  内前提属性空间

参考值的所有匹配度之和应该小于或等于 1, 即[10]:

∀ 1≤ξ≤T and x∈U, 0 ≤ aξ(x) ≤ 1,

T∑
ξ=1

aξ(x0) ≤ 1

(9)∑T
ξ=1 aξ(x0) = 1其中, 当   时认为输入信息是完整

的, 否则认为输入信息有缺失. 匹配度的标准化与

互补性在实际工程中有助于形成易于理解的语义

描述.
要保证明确的语义, 一种方法是通过专家经验

确定相应的前提属性的参考值与匹配区间. 另一种

常用的方法是通过使用模糊集之间的相似性测度来

合并相似的模糊集以保证其可区分性. 常用的相似

性测度为 Jaccard 相似系数 (Jaccard similarity
coefficient), 其计算方法如下所示[65]:

sim(A,B) =
|A ∩B|

|A|+ |B| − |A ∩B|
(10)

A B ∩ |•|其中  和  表示两个模糊集,   和  分别表示集

合的交集和基数. Jaccard相似系数的范围为 0到
1. 当两个模糊集完全相同时, Jaccard相似系数的

值为 1; 当二者完全不相似时, Jaccard相似系数的

值为 0. Zwick等对模糊集之间的许多相似性测度

进行了比较分析[66].
此外, Mencar等还提出了一种基于可能性测

度的量化方法[67−68], 该方法通过量化模糊集重叠的

程度来评估可区分性, 并且可以有效减少相似模糊

集合合并过程中的计算量, 其定义如下:

Π(A,B) = sup
x

(min (µA(x), µB(x))) (11)

A B µA(x) x

A

其中  和  表示两个模糊集,   表示输入  对

于模糊集  的隶属度. 现有用于量化模糊集可分辨

性的方法大多只基于输入数据, 而没有使用输出数

据中包含的信息. Zhou和 Gan提出了一种局部熵,
通过考虑输入输出样本提供的信息来实现模糊集可

区分性的测量[69]. 

2.1.2    规则库的完备性

规则库的完备性指对于任何一种可能的输入

(定量或定性)都应该至少匹配一个参考值, 并且至

少应激活一个规则, 即一个可解释的规则库应该包

含系统的所有工作模态, 其描述如下[70]:

∀x ∈ U, ∃ 1 ≤ ξ ≤ T, aξ(x) > 0 (12)

∀ x ∈ U, ∃1 ≤ l ≤ L, 0 < wl ≤ 1 (13)

T U x

aξ(x) ξ L

其中  表示前提属性参考值的数量.   是  的整个

可行域.   表示与第  个参考值的匹配程度.  

wl l表示规则数.   表示第  条规则的激活权重.
Meesad等认为完备性主要包括两个要素: 模

糊划分的完备性和模糊规则结构的完备性, 并分别

提出了相应的完备性测度[71]. Espinosa等提出了具

有语言完整性的自治模糊规则提取算法, 在保持规

则库语义完整性及覆盖性的同时, 能够很好地拟合

输入输出数据[72]. Li等通过模糊减法聚类 (Fuzzy
subtraction clustering)计算出输入数据的最佳聚

类数和聚类中心, 并将其作为各属性参考值, 该方

法在输入信息完备的前提下能有效保证规则库的完

备性[73]. 为了保证参考值在优化过程中对空间分区

覆盖的可解释性, De Oliveira等在优化过程中引入

了覆盖约束[64]. 不同于上述研究, Zhou等提出了基

于 “效用统计” 的规则库在线构造方法, 该方法能

依据输入模态的变化实时地增加和删除规则, 保证

规则库的紧凑和完备[74]. 

2.1.3    规则库的简洁性

规则库的简洁性是保证其可解释性的关键要求

之一[75]. 根据 Occam剃须刀原理 “The best model
is the simplest one fitting the system behaviors
well”, 在保证模型建模性能处于满意水平的前提

下, 规则库的规模必须尽可能小以易于对工程系统

的全局性理解. 规则库中规则的数量会随着前提属

性和参考值的数量增长呈指数增长, 即规则的组合

爆炸[42, 45]. 这严重限制了规则库模型的工程应用. 因
此, 必须采取一定的手段保证适当数量的前提属性

和参考值.
特征选择的目标是在建模精度和模型复杂度之

间找到最优的平衡点, 产生一个紧凑、简洁、具有良

好泛化和解释能力的规则模型[1]. 常用的特征选择

算法有过滤式 (Filter) 特征选择算法与包装器

(Wrapper)特征选择算法[1, 76]. Filter特征选择算法

按照特征的某种特性 (例如相关性)对各个特征进

行评分, 设定阈值进行特征筛选. 该方法简单有效,
但是由于没有启发式学习过程的参与, 往往不能得

到最佳特征子集. Wrapper特征选择算法需要建立

相应的目标函数, 并利用学习算法获得模型的精度

估计, 以选择最优特征子集. 但是该方法的主要问

题是当特征数量比较大的时候, 其效率低下.
规则库模型结构学习的主要目的是通过启发式

学习方法确定合适数量的属性参考值, 从而降低模

型复杂度. 例如, Chang等首先利用多维约简技术

(Multiple dimensionality reduction techniques)
提出了 BRB结构学习方法[77−78]. 王应明等通过对粗

糙集理论的推导进一步探索了 BRB 结构学习 [79].
Chang等通过将结构和参数学习与 Akaike信息准
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则 (AIC)结合构建优化目标函数, 有效降低了模型

复杂度[80]. 当工程系统较为复杂时, 构建合理结构

的层次模型, 使其规则数量随前提属性的数量线性

增加, 有利于降低模型复杂度[45].
此外, Chang等还提出了一般化的析取假设下

的 BRB模型 (Disjunctive BRB), 并在有限范围内

讨论了其与传统 BRB模型间的转化关系与一致性[55].
同时, 也提出了一种在传统假设下的 BRB结构和

参数优化方法, 并将其扩展到析取假设下, 为降低

规则库规模提供了新的思路[57]. 

2.1.4    规则的一致性

规则的一致性能有效防止在推理过程及输出结

果中出现歧义. 对于可解释的规则库, 相互冲突的

规则是不能共存的. 如果规则库是由专家知识提取

得到, 规则的一致性容易得到保证. 但数据驱动的

规则提取过程往往会因为带噪声的数据而产生冲突

规则. 严重不一致的规则无疑会导致规则库性能退

化, 并使之无法解释. Jin等认为规则的一致性不应

局限于规则之间, 还应该考虑规则与人类常识之间

的一致性, 并给出了规则的一致性定义如下[75]:

Cons (Ri, Rk) = exp

−
(
SRP (Ri, Rk)

SRC (Ri, Rk)
− 1

)2

(
1

SRP (Ri, Rk)

)2


(14a)

Ri, Rk i k SRC(•)其中  代表第  条规则与第  条规则,  
表示规则后件的相似性, 定义为

SRC (Ri, Rk) = S
(
Bi, Bk

)
(14b)

S (•, •) Bi Bk

SRP (•)

  是规则后件模糊集   和   之间的相

似性度量. 在置信规则中, 其表示为后件置信分布

之间的相似性度量.   表示规则前提的相似

性, 定义为

SRP (Ri, Rk) =
n

min
j=1

S
(
Ai

j , A
k
j

)
(14c)

SRP (•) Ai
j , A

k
j  表示规则前提的相似性,    表示

规则前件模糊集.
SRP SRC

SRP

SRP

SRC SRP

上述定义中, 在两条规则的  和  成正

比例的情况下, 如果两个规则的  较高, 则其一

致性程度会趋向于低. 在特殊情况下, 当两条规则

具有相同的前提和结果 ,  或两条规则的   和

 相等, 或两条规则的  等于 0时, 一致性程

度达到最大值 1. 但是当两条规则具有相同的前提

和结果时, 往往会出现冗余, 影响模型的紧凑性. 此
外, 如果规则前提相同但规则后件不同, 两条规则

的一致性范围为 0到 1. 如果两条规则的前提非常

(SRP不同   非常低), 其一致性程度则处于较高水

平. 这符合规则的一致性假设, 即两条带有较大差

异前提的规则常被认为是一致的[10, 75, 81]. 

2.1.5    结构及参数的物理意义

带有物理意义的结构主要体现在两方面: 规则

的结构和规则库的结构. 对于规则的结构, ML型规

则和 TS型规则是两种应用最为广泛的模糊规则,
二者具有相同的前提结构和不同的后件部分. ML
型规则的后件部分是一个模糊集, TS型规则的是

一个线性仿射函数. 相比较于 TS型规则, ML型规

则的模糊集在描述知识方面更加直观. 置信规则就

是在ML型规则的基础上扩展而来. 对于规则库的

结构, 为了清晰描述复杂工程系统内部各组件间的

逻辑关系, 规则库一般会基于层次结构来构建, 以
明确输入间的传递关系. 在推理时, 采用自底向上

的推理方法, 逐层对证据进行聚合产生更高级别的

证据[42, 45]. 例如, Yang等和 Hodges等构建的用来

确定容器包含石墨的置信度的层次模糊规则库, 其
中每一条规则及组件间均有较强的逻辑关系[45, 82].

δ ∈ [0, 1]

θ ∈ [0, 1]

w ∈ [0, 1]

βi ∈ [0, 1]

r ∈ [0, 1]

在规则的参数方面, 以置信规则为例, 其参数

主要包括属性权重、规则权重、激活权重以及置信

度等. 其中属性权重  表示该前提属性相对

于其他属性的重要度; 规则权重  表示该条

规则相对于其他规则的重要度; 激活权重 

表示对应规则被输入激活的程度, 它由输入信息、

属性权重与规则权重共同决定; 置信度  表

示对结果的支持程度. 上述参数具有一定的主观性,
其值的大小一般依赖于专家经验. 此外, Feng等[24]

还在 BRB中引入了属性可靠度  用以表示

输入信息的可靠程度. 属性可靠度体现了属性的客

观性, 它与系统的内部机理、工作环境密切相关. 

2.2    推理机

知识库的可解释性保证了其能以可理解的方式

准确描述实际系统中的不确定信息. 为了产生可靠

的结果, 推理机对不确定信息的处理能力至关重要.
澳大利亚西澳大学Walley教授认为可从六个标准

来对现有不确定性推理方法进行评价[83−84]:
标准 1. 可解释性 (Interpretation). 指推理方

法对不确定信息的处理应有足够明确的解释, 可以

用于指导评估, 理解结论, 并将其作为行动的基础.
标准 2. 不精确信息描述能力 (Imprecision). 指

推理方法对不精确信息的描述能力, 即能够对部分

或全部的无知、有限的或相互矛盾的信息以及不确

定性的不精确评估.
标准 3. 演算能力 (Calculus). 指推理方法应该
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具有整合不确定性信息的能力, 即能够结合新的信

息更新不确定度, 并使用它们来计算其他不确定度,
最终得出结论并做出决策.

标准 4. 一致性 (Consistency). 指推理方法的

不确定性推理过程应该和假设保持一致.
标准 5. 评估的可行性 (Assessment). 指推理方

法需要具备处理各种类型信息的能力, 包括用自然

语言表示的不确定性, 例如 “if A then probably
B”. 同时也能将定性判断与定量的不确定性信息结

合起来.
标准 6. 计算的可行性 (Computation). 指推理

方法能够通过合理高效的计算过程得到推理结论.
上述六个标准从理论和实践对不确定性推理方

法进行了衡量, 其中标准 1 (Interpretation)是对不

确定性推理方法的基本要求, 它可以支撑演算过程,
保证模型的一致性, 同时还能够指导评估过程[83−85].

常用的不确定性推理方法主要包括贝叶斯概率

推理方法 (Bayesian probability reasoning)、信任

函数 (Belief function)、可能性推理方法 (Possibil-
ity reasoning)以及似然推理方法 (Likelihood reas-
oning). 本文将结合上述六种标准对上述不确定性

方法进行简要分析.
1)贝叶斯概率推理方法

P (A)

P (A|B)

贝叶斯概率方法通过无条件概率  或者条

件概率  对不确定性进行描述, 具有简单的

行为解释能力, 这使得其不确定性整合过程变得合

理, 也保证了推理结果的一致性. 贝叶斯概率推理

依赖于精确的概率描述, 难以有效模拟实际工程系

统中广泛存在的无知性、信息不完备性, 也无法处

理自然语言中的不确定性与专家意见之间的冲

突[83, 85].
另一方面, 精确概率的获取本身是一件较为困

难的工作, 因此贝叶斯概率推理方法在评估和计算

(标准 5, 6)方面也存在挑战, 导致其在实际应用中

存在诸多限制[86−88]. 早期, 有研究通过简化贝叶斯概

率假设, 使用类似于模糊逻辑中 max/min规则的

简单规则来整合证据[89]. 然而, 这会产生不一致的

概率. 最近, 有些研究基于专家对变量之间因果关

系的理解来判断条件的独立性, 将变量之间的关系

以图形化表示形成一些新模型, 例如信念网络、因

果网络或有向无环图[87, 90−93]. 这些模型的优势在于

有效减少了评估和计算的工作量, 在许多实际问题

中这是非常重要的.
总的来说, 贝叶斯概率推理方法在标准 1, 3, 4

上具有较好表现, 但是在标准 2, 5上不具有优势.
对于标准 6, 贝叶斯概率推理的扩展方法在一定程

度上可以满足工程需求.
2)信任函数理论

Ω

信任函数理论是对经典概率论的扩展, 是 De-
mpster-Shafer (D-S)证据推理方法的关键理论, 由
Dempster在 20世纪 60年代提出, 后又由 Shafer
不断发展[46−47, 92]. 信任函数是一个定义在辨识框架

 所有子集上的实值函数, 可以描述为如下形式:

P (A) =
∑
B⊆A

m(B) (15)

m(•) Ω A B

Ω

其中   是   的子集上的概率质量函数.    和  

是定义在辨识框架  上的子集.

m(•)

依据 Shafer的阐述, 信任函数可以通过多值映

射的精确概率测度生成, 这种多值映射具有一定的

行为解释[47]. 但信任函数的演算在很大程度上依赖

于 Dempster的组合规则, 需要有条件独立性的明

确判断支持, 因而在实际应用时应更多地注意 De-
mpster组合规则的确切使用条件以避免产生直觉

上的不一致, 从而影响其解释性和评估过程[93−95]. 信
任函数理论在充分考虑 Dempster组合规则应用条

件的前提下, 可在一定程度上较好满足标准 1~4. 另
外, 信任函数可以对各类型的局部无知、有限信息

或矛盾证据进行建模, 但是难以对语义中的概率判

断建模, 难以满足标准 5[96]. 在计算方面, 信任函数

理论中的概率质量函数  用来描述不确定性信

息, 在采用 Dempster组合规则对概率质量函数进

行融合的过程中, 计算的复杂度会随着辨识框架中

元素个数增加而呈指数增加, 这就是信任函数面临

的 “组合爆炸” 问题. “组合爆炸” 问题较大程度限

制了信任函数在实际工程中的应用. 为使信任函数

在实践中获得较好的计算效率, 许多研究尝试通过

近似的方法来降低计算复杂性, 例如 Voorbraak定
义了信任函数的贝叶斯近似, 该方法能够在不对融

合结果产生实质影响的前提下有效减少计算量[97].
可见, 对于标准 6而言, 信任函数理论需要进一步

结合其他方法来弥补不足.
3)可能性推理方法

1965年, Zadeh教授首次提出了模糊集理论,
通过可能性度量来描述不确定性, 并为自然语言中

的模糊表达式提供数学模型以模拟语义的不精确性

和模糊性, 有效弥补了人工智能领域中经典概率在

处理多种不确定性方面的弱点[38, 98].
一阶可能性测度与二阶可能性测度在可能性推

理方法中十分重要[98−99]. 一阶可能性测度用可能性

分布来定义, 一般解释为一致的上概率, 具有较好

的计算性能, 可以较好满足标准 1, 4, 6. 它可以有

效处理语义中的模糊带来的不确定性, 但主要缺陷
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是它们不能对许多常见的不确定性类型进行建模,
例如无法模拟自然语言中的精确概率判断[100]. 因此

一阶可能性测度难以满足标准 2, 3, 5. 可能性测度

是一种非常特殊的上概率, 但上概率本身在许多问

题上是不充分的, 一般需要进行上下概率预测 [98].
为此, 需要考虑可能性测度的对偶测度, 即必要性

测度. 必要性测度一般解释为一致的下概率. 假设

可能性测度表示为   , 其所描述的上概率可以计

算为:

P̄ (A) = π(A) = sup {πX(ω) : ω ∈ A} (16)

A U其中  为集合  的子集. 必要性测度所描述的下概

率可以计算为:

P (A) = 1− sup {πX(ω) : ω ∈ Ac} = 1− π (Ac) (17)

Ac A

P (A) ≤ P̄ (A)

其中  表示  的补集. 可能性测度与必要性测度

满足  . 在所有概率分布集合上定义的

二阶可能性测度比一阶测度更具表现力, 它能够同

时对精确或不精确的不确定性判断进行建模. 但二

阶测度比一阶测度复杂得多, 因此很难解释和评

估, 例如对定性判断建模来说, 二阶测度就过于复

杂[99−100]. 因此, 二阶测度虽然能够弥补一阶测度在

标准 2~5上的不足, 但这是以降低其在标准 1, 5上
的表现为代价的.

4)似然推理方法

与上述三种方法相比, 似然推理方法在推理不

确定性、部分信息无知、自然语言中概率判断的模

糊性、专家意见之间的冲突等方面更加具有一般性,
满足标准 1~4[85, 101]. 似然推理方法中上、下概率、期

望和条件概率是通过一种自然扩展 (Natural exten-
sion)的技术从初始估计中构造出来的, 具有较好的

行为解释, 可以用来验证初始评估的一致性, 并确

保评估与结论的一致性[84, 102]. 在复杂问题中应用似

然推理进行推论和决策的一般方法是自然扩展, 该
方法可以简化为一个线性规划问题. 但还需要进一

步的研究来寻找涉及独立性判断的自然扩展有效方

法[83−84]. Yang等提出的 ER规则可以看做一种特殊

的似然概率推理方法[44−45]. Wang等在此基础上推

导出来的 ER解析算法有效降低了计算量, 使其更

具有工程适用性, 但证据不独立的问题仍然困扰着

ER规则[103].
基于上述四种方法的分析, 这些方法中的每一

种都存在一些特殊问题, 似然推理方法更具有普遍

意义. 但需要强调的是, 上述分析的目的不是为了

判断推理方法的优劣. 事实上, 随着拓展研究的不

断推进, 推理方法针对特定问题的改进依然可以较

好地满足工程需求. 

2.3    模型优化

在工程实践中, 一般通过两种手段实现模型的

可解释性[10, 42, 45]. 其一是充分结合实际系统机理信

息与专家知识构建满足可解释性要求的模型, 但是

这种方法依赖于对实际系统内部机理的完全剖析,
显然这是一项极具挑战的工作. 其二是先利用有限

的专家知识构建初始模型, 再利用优化学习方法对

初始模型的结构和参数进行调整, 以保证模型可解

释性的同时提高其建模性能. 从工程角度来看, 当
专家能够完全掌握实际系统机理信息时, 可采用第

一种手段构建可解释的模型. 但由于实际工程系统

结构复杂, 专家很难完全获得和掌握其机理信息,
相对而言, 有限的专家知识和样本数据是更容易获

得的. 因此, 第二种手段在工程中更为普遍. 通过第

二种手段构建的模型, 结合了专家从全局角度对真

实系统的认识和数据样本中与真实系统紧密相关的

实测信息, 这使得模型对真实系统行为的解释能力

和工程适用性得到了增强.
在 RBM中, 面向精度的自适应优化学习算法

常常会产生矛盾或者不可辨识的模型参数及结构[45].
虽然这可能有利于提高模型优化的精度, 但其会严

重影响建模方法的泛化性能和可解释性. 建模精度

和可解释性是相互制约的目标, 理想的情况是在很

大程度上满足这两个标准. 因此, 研究人员通常更

期望采用优化算法并根据用户的需求在可解释性和

建模精度之间取得最佳的平衡. 为实现这个目标,
需要构建合理的可解释性约束与优化目标函数, 并
选择高效的优化学习算法对模型的参数及结构进行

调整, 主要可分为两个方面: 一是对模糊集、权重等

参数进行优化, 确保规则库的明确语义、一致性、完

备性及物理意义等; 二是对规则库进行简化, 获得

合适规模的模型, 确保其紧凑性与可读性.
Jin等在进化算法的适应度函数中加入了可分

辨性、完备性和一致性度量, 提出了一种利用进化

策略从数据中生成可区分的、完整的、一致的、紧凑

的模糊规则 (Distinguishable, complete, consist-
ent and compact fuzzy rule, DC3 fuzzy rule)的方

法, 该研究表明, 当训练数据较少时, 提高训练后模

型的可解释性有利于提高其综合性能[75]. 文献 [104]
在设计进化算法时, 将对可解释性的寻优转化为相

应的约束条件, 提出了一种基于协同进化的模糊建

模技术 (Fuzzy CoCo), 实现了对隶属函数和规则的

两个独立但相互交织的搜索过程. 文献 [105]考虑

了所得规则库的透明性及工程所需的逼近精度, 提
出了一种可靠的数据驱动方法来确定模糊系统的结

构及参数, 例如输入变量及其隶属函数等. 在 BRB
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建模领域, 通过自适应优化方法保证模型可解释性

的相关研究还不够系统. Yang等首次提出了 BRB
模型参数离线优化方法, 并强调专家知识是 BRB
可解释的基础, BRB的参数寻优过程应该是一个基

于专家初始判断的局部过程[106−107]. Zhou等首次提

出了 BRB参数在线更新方法, 并结合实际系统的

机理信息在参数更新过程中引入了专家干预, 有效

保证了优化过程的可解释性[108]. 此外, Zhou等还首

次提出了 BRB结构在线更新算法, 有效减小了规

则库的规模[74]. 基于上述研究, Chang等首次提出

了 BRB参数和结构联合优化模型, 为建立更加紧

凑的规则库模型奠定了基础[109]. 

2.4    其他解释方法

上述研究致力于提高模型的 Ante-hoc 可解释

性. 事实上, 其 Post-hoc 可解释性也受到较多的关

注, 常见的方法有对模型的敏感性分析 (Sensitiv-
ity analysis)与局部近似分析 (Local approximate
analysis). 敏感性分析指在给定假设下定量地研究

自变量发生某种变化对某一特定的因变量影响程度

的一种不确定分析技术. Feng等通过求导建立了输

入与可靠度、权重等 BRB 参数的关系, 实现了对

BRB模型参数的敏感性分析, 该方法能够为工程实

际中的复杂系统维护决策提供指导[24]. Yang等通过

对 BRB系统的匹配度及激活权值等参数进行了敏

感性分析, 考察了效用值和属性权重对系统准确性

的影响, 并提出了一种新的激活权值计算方法和参

数优化方法, 提高了 BRB系统的可解释性 [25]. 文
献 [110]提出了模糊集最大扰动和平均扰动的定义,
并讨论了若干模糊推理方法的扰动结果. 文献 [111]
基于连接词和蕴涵算子对模糊推理方法进行了敏感

性分析. 局部近似分析一般指分析模型局部的逼近

过程, 然后基于此可对模型全局推理过程进行分析.
Chen等对 BRB系统的推理和近似性质进行了理

论分析, 分析结果揭示了 BRB系统的推理机制拥

有优越的逼近性能, 即 BRB系统的统一多模型分

解结构 (The unified multi-model decomposition
structure)将输入空间划分成不同的局部区域然后

进行分布逼近 [ 112 ]. Chen 等的研究为实际应用中

BRB系统的使用和优化提供了理论基础. 

3    RBM 可解释性的应用

建模方法的可解释性具有重要的理论和实践价

值, 它有助于加深使用者对模型的理解和信任以开

展进一步的应用活动, 例如故障诊断、缓解过拟合

和模型迁移. 此外, 可解释性还有益于发现新知识,

甚至促成新理论.
总而言之, RBM可解释性的工程意义具体可

以体现在以下几个应用领域:
1)辅助分析与决策. RBM可解释性有利于提

高人工分析和决策的效率, 提高分析与决策结果的

可信度. 在医疗领域, RBM一般会作为专家系统辅

助医生做出正确决策. 2002 年, Yuan 等基于模

糊逻辑推理方法开发了肾移植指派专家系统 [ 113 ].
2009年, Kong等构建了基于置信规则的临床决策

支持系统 (Clinical decision support systems,
CDSS), 实现了临床医疗的现场决策[114]. Zhou等还

提出了一种用于诊断胃癌淋巴结转移的决策支持系

统[115]. Hossain等针对患者体征和症状的不确定性,
基于规则库专家系统建立了急性冠脉综合征的评估

模型, 该模型在后面的研究里还用于诊断结核病[116].
在工商业领域, RBM可以用来对生产过程提供指

导和预测. 2012~2014年间, Zalnezhad 等基于模糊

规则实现了航空航天 AL7075-T6合金 Ti-N涂层结

合强度预测[117]. 同时还建立了 AL7075-T6合金钛

锡镀层表面粗糙度随直流电源、温度、直流偏压、氮

气流量等输入工艺参数变化的模糊模型, 实现了涂

层试样的微动疲劳寿命的预测, 依靠所建立的模型

有效改善了生产工艺, 提高了产品品质[118]. Chen等
开发了一个具有非线性现金流约束的投资组合优化

的 BRB系统, 实现了投资风险的辅助决策[119].
2)复杂系统健康管理. RBM的可解释性保证

了所建立的模型具有输出的可追溯性, 即可依据输

出对输入的相关情况进行分析, 这在复杂系统的健

康管理中具有重要的作用. Xie等基于模糊规则建

立了预警机故障预测与健康管理系统, 不仅可以增

强预警机健康状态监测能力, 而且可以提高其雷达

故障诊断和维修的效率[120]. Ishibashi 等基于规则的

遗传模糊系统 (Genetic fuzzy rule- based system,
GFRBS)混合模型提出了一种通用系统剩余使用

寿命的预测方法, 该方法自动生成模糊规则, 并对

关联的隶属度函数进行调优[121]. 该方法应用于商用

航空飞机发动机的剩余使用寿命预测取得了较好的

效果. 2015年, Zhou等提出了一种用于复杂系统行

为预测的模型, 该模型最大的优势在于可以利用客

观世界的专家经验, 使专家参与到操作过程中[122].
2016年, Hu等提出了一个 BRB预测模型来预测

网络安全状况这一隐含行为, 以规则的形式展示了

网络安全状况的演化过程[123]. Feng等基于 BRB系

统构建了用于WD615型柴油发动机安全性评估的

专家系统, 通过敏感性分析方法得到了影响发动机

安全性的关键因素, 为下一步该型发动机的维护保
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养提供支持[24]. Zhou等基于前期研究, 开发了复杂

系统安全性推演演示验证系统, 如图 5所示. 该系

统的关键是依据复杂系统的故障树、设计资料、专

家经验以及测试数据构建规则库, 并采用 ER推理

方法生成结果. 同时, 用户可以依据输出结果和激

活规则对输入信息进行分析, 从而确定复杂系统安

全性薄弱环节.

  

 

图 5   复杂系统安全性推演演示验证系统

Fig. 5    Complex system security demonstration and
verification system

 

3)知识发现 (Knowledge discovery in data-
base, KDD), 是指从数据中识别出有效的、新颖的、

潜在有用的、最终可理解的模式的过程. RBM在知

识发现的优势主要为其具有较高的性能并且易于用

户理解, 通常不需要进行其他可视化操作. 常见的

应用情况是采用 RBM从清洗后的海量数据中提取

数据映射模式, 最后利用规则将挖掘到的数据模式

可视化地呈现给用户. 基于规则的知识发现方法主

要包括决策树、基于模糊规则的聚类方法和基于模

糊规则的数据粒化方法[1].
4)基于规则的控制. RBM具有实时性好, 操作

简单且计算量小等特点, 在工程中可以避免复杂控

制系统难以建立精确数学模型的问题, 在控制领域

应用广泛. 牛培峰等采用两层模糊规则控制方法实

现了对循环流化床床温的控制系统[124]. 张海等人提

出一种全新的基于模糊推理与规则控制的高度跟踪

算法, 该算法具有较好的实时性, 收敛性及可扩展

性, 在跟踪效果与运算速度上均优于传统算法, 对
巡航导弹、无人机具有较高的应用价值[125].

此外, RBM还可用于模型验证与诊断. 传统的

验证方法通常基于模型在验证集上的误差来评估其

泛化性能, 但当所用数据集存在偏差或验证集与训

练集同分布时, 上述方法变得不可靠. RBM的可解

释性可作为一种可靠的依据来对模型进行分析和调

试, 以诊断出模型中存在的缺陷并采取相应人为干

预, 避免产生错误决策. 

4    RBM 面临的问题及未来发展

RBM由于其较好的可解释性与建模精度得到

了广泛应用. 但在工程实践中, 仍旧存在几个问题:
1)忽略了专家初始判断在建模过程中的重要

性. 专家知识是基于规则建模方法的可解释性的重

要来源, 它能辅助确定模型的结构、参数数量与大

小. 专家知识准确与否、可信与否影响着所建模型

的精确性与可解释性, 专家知识的局限性同样会制

约所建模型的性能. 因此, RBM需采用一系列优化

算法进行寻优, 但在其过程中应充分考虑专家初始

判断, 避免纯数据驱动的寻优过程.
2)处理高维信息的能力较弱. 随着实际工程系

统不断复杂化, 建模过程中对高维信息的处理越来

越难以避免. RBM在处理高维信息时面临的关键

问题是 “维数灾难”, 尽管已有研究能较大程度上减

小规则库的规模, 但是目前的研究仍不具有足够的

一般性. 例如特征选择方法可以辅助剔除大量冗余

特征, 但是这样的剔除过程是否合理, 是否适用于

所有情况仍缺少足够的依据. “维数灾难” 带来的典

型问题有: 如何获取海量规则信息? 如何解释复杂

规则库? RBM没有内置的学习机制, 如何对海量规

则进行优化?
3)可扩展能力较弱. 随着人们对实际工程系统

认识的不断加深, 新的组成 (属性、参考值、规则等)
被期望引入原有规则库的同时应尽量避免对原有规

则库的更改. 现有研究对参考值、规则等的增减进

行了研究, 一定程度上保障了规则库扩展的合理性,
但是鲜有研究考虑到属性输入数量的增减. RBM
的适应性调整有利于建立更加完备可靠的知识库,
对用户理解和使用 RBM具有较好的辅助作用. 因
此, 如何建立更具一般扩展性的规则模型是一个需

要解决的实际问题.
4)缺乏统一的可解释性评估方法. RBM可解

释性研究领域缺乏统一的科学评估体系用于评估解

释方法的优劣. 现有许多评估方法是依赖于人类认

知的定性评估方法, 难以保证评估结果的可靠性.
此外, 迫切需要构建统一的可解释性评估方法, 以
统一 RBM的性能衡量, 这将为其在实践过程中的

进一步应用提供帮助.
RBM的优势在于其具有基于语义实现复杂非

线性建模的可解释性. 从 RBM自身而言, 未来围

绕上述四个问题的发展方向都将对提高其建模能力

具有较大的促进作用. 另一方面, 对 RBM的扩展

或者与其他方法的结合也是一个重要的发展方向.
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Zhou等突破深度学习依赖于神经网络的困境, 提
出了一种全新的深度学习框架—深度随机森林模

型 (Deep random forest)[126]. 该模型由大量决策树

组成, 决策树模型可以视作基于特殊二分规则的模

型. 与神经网络模型相比, 决策树的二分规则更易

于解释, 且更容易形成清晰的推理过程[35−36]. 深度随

机森林模型为以 RBM为基础进一步探索可解释的

深度学习框架提供了指导. 除此之外, 受模糊神经

网络启发, 也有研究尝试将规则嵌入神经网络, 从
一定程度上提高了模型的透明性, 增强了模型的局

部解释能力. 在未来的研究里, 如何进一步融合

RBM与其他建模方法并推动其向深度发展, 仍旧

是一个很有价值的研究课题. 

5    结论

建模方法的可解释性在理论与工程领域具有很

高的研究价值, 已经成为了国内外学者研究的热点

问题, 并且取得了较好的研究成果. RBM作为一种

可自解释的建模方法, 在可解释性研究领域受到广

泛的关注. 本文总结分析了 RBM的发展过程, 从
知识库、推理机、自适应学习方法以及其他解释方

法等方面系统梳理了国内外与 RBM可解释性相关

的典型工作, 同时对 RBM的工程应用进行了简要

的总结, 为其发展和改进提供了一定的参考和借鉴.
从本文的总结可以看出, RBM的可解释性研究还

处于初级阶段, 依然存在许多关键问题尚待解决,
例如处理高维信息的能力弱, 缺乏统一的可解释性

评估方法等. 针对这些问题, 本文所讨论的未来的

研究方向, 有利于进一步推动 RBM可解释性研究,
提高其建模性能.
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