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变结构动态贝叶斯网络的机制研究

高晓光 1 陈海洋 2 史建国 3

摘 要 传统的动态贝叶斯网络 (Dynamic Bayesian networks, DBNs) 描述的是一个稳态过程, 而处理非稳态过程, 变结构

动态贝叶斯网络更适用、更灵活、更有效. 为了克服现有变结构离散动态贝叶斯网络推理算法只能处理硬证据的缺陷, 本文在

深入分析变结构动态贝叶斯网络机制及其特征的基础上, 提出了变结构离散动态贝叶斯网络的快速推理算法. 此外, 对变结构

动态贝叶斯网络的特例, 即数据缺失动态贝叶斯网络进行了定义并构建了相应的模型. 仿真实验验证了变结构离散动态贝叶

斯网络快速推理算法的有效性及计算效率.
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Study on the Mechanism of Structure-variable Dynamic Bayesian Networks

GAO Xiao-Guang1 CHEN Hai-Yang2 SHI Jian-Guo3

Abstract Traditional dynamic Bayesian networks (DBNs) are essentially models that describe a variety of stable pro-

cesses. To deal with unstable processes, structure-variable dynamic Bayesian networks are more applicable, flexible, and

effective. Currently, however, the various inference algorithms under consideration for structure-variable discrete dynamic

Bayesian networks (DDBNs) can only handle hard evidence. In this paper, an in-depth and theoretical analysis is given for

the mechanism and key characteristics of structure-variable dynamic Bayesian networks, and on this basis, a fast inference

algorithm is proposed. Furthermore, a special class of structure-variable dynamic Bayesian networks, dynamic Bayesian

networks with missing data, is defined rigorously along with associated network topology and parameter settings of such

networks. Several experimental simulations have shown the effectiveness and efficiency of our fast inference algorithm.
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贝叶斯网络[1−2] 是一种图形化的模型, 能够图
形化地表示一组变量间的联合概率分布函数. 贝
叶斯网络分为静态贝叶斯网络和动态贝叶斯网络

(Dynamic Bayesian networks, DBNs). 动态贝叶
斯网络[3−4] 是静态贝叶斯网络的进一步发展, 它除
了继承静态贝叶斯网络的优点外, 还具有静态贝叶
斯网络所没有的优点: 在分析问题的过程中考虑了
时间因素, 在事件推理过程中具有前后连续性, 使
得这种推理方法更符合客观世界, 同时采用概率方
法结合专家知识进行描述, 并结合历史信息和证据
库, 因此, 具有信息时间积累能力, 能更有效地降
低不同层次信息综合推理过程中的不确定性. 基于
此, 利用动态贝叶斯网络解决不确定性问题越来越
受到众多研究人员的青睐[5−9]. 动态贝叶斯网络具
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有多种表现方式, 其中, 隐马尔科夫模型 (Hidden
Markov models, HMM)[10−11] 与卡尔曼滤波模型

(Kalman filter models, KFM)[11−13] 是 DBNs 的
特例, 同时也是目前研究和应用最广泛的模型. 在
这两个基本模型的基础上, 发展了其他结构更为
复杂的动态贝叶斯网[5−9], 它们都遵循两个基本假
设[14]: 1) 一阶马尔科夫假设, 即各个节点之间的
边或者位于同一时间片内, 或者位于相邻时间片之
间, 不能跨越时间片; 2) 时齐性或齐次性, 即 B→
中的参数不随时间片变化. 在本文中, 我们把遵循
这两个基本假设的动态贝叶斯网络称之为传统的

动态贝叶斯网络, 它针对环境状态的变化是由一个
稳态过程引起的, 而稳态过程意味着变化的过程是
由本身不随时间变化的规律支配的. 在稳态假设
下, 每个时间片的网络结构相同, 只需要为某个 “代
表性的” 时间片中的变量指定条件概率分布就可以
了.

对于非稳态过程, 如图 1 所示, 它的整个过程
可以看作是由若干个不同的稳态过程组成的, 对于
每一个稳态过程, 我们可以构建传统的动态贝叶斯
网络, 如 DBN1, DBN2, · · · , DBNn. 从一个稳态
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图 1 非稳态过程是由若干个稳态过程组成, 在每个稳态过程可以构建传统 DBNs

Fig. 1 An unstable process consists of several stable processes, and the traditional DBNs can be constructed on each of

the stable processes

过程到另一个稳态过程, 反映了环境的状态发生了
突变[15−16]. 对于整个非稳态过程, 每个时间片的网
络结构可能不相同,不存在一个 “代表性的”时间片,
因此, 传统的动态贝叶斯网络的假设前提就得不到
完全满足, 难以对环境突变过程进行建模和推理. 为
了解决这类推理问题, 文献 [16] 从定义上对传统的
DDBNs (Discrete dynamic Bayesian networks) 进
行了拓展, 提出了变结构 DDBNs 的概念, 允许各个
时间片上的网络结构和参数可以不相同. 在此基础
上, 本文从数学的角度对变结构动态贝叶斯网络进
行了定义, 给出了它的性质, 并分析了变结构动态贝
叶斯网络的数据结构. 如果单从结构上将传统的动
态贝叶斯网络扩展到变结构动态贝叶斯网络并不难,
然而传统动态贝叶斯网络的推理算法是基于图形变

换, 所以将传统的动态贝叶斯网络的推理算法直接
应用在这种模型之上就存在问题.

以基于图形变换的接口算法为例[11], 当每一个
时间片的静态贝叶斯网络相同时, 实现起来还比较
容易, 但当每一个时间片上的静态贝叶斯网络不同
时, 将带来难以估计的计算量. 因此, 文献 [16] 从
变结构动态贝叶斯网络的特点出发, 提出了变结构
DDBNs 的推理算法, 无需图形变换, 就能进行推理.
不过该算法只能处理硬证据, 即只能处理那些观测
变量能确切地告诉我们处于它的哪一种状态的证据.
然而在实际的应用中, 往往获得的是软证据, 即不能
确切地告诉我们观测变量处于它的哪一个状态, 只
能给出观测变量属于它的某一个状态的概率. 为了
克服该算法的这一缺陷, 本文借鉴文献 [17−18] 处
理软证据的基本思想, 提出了改进的变结构 DDBNs
的推理算法, 通过对该算法的复杂度分析表明, 处

理软证据会增大算法的复杂度, 进而提出了变结构
DDBNs 的快速推理算法. 另外, 我们还研究了变结
构动态贝叶斯网络的一个特例, 即在传统的动态贝
叶斯网络上, 一些时间片上的某些观测节点的证据
信息发生缺失而造成了网络结构的变化, 由此得到
的变结构动态贝叶斯网络, 在本文中被义为数据缺
失动态贝叶斯网络. 这类网络从本质上来说不是真
正的变结构动态贝叶斯网络, 因为它反映的是稳态
随机过程, 而真正的变结构动态贝叶斯网络反映的
是非稳态随机过程, 不过它具有变结构动态贝叶斯
网络的特点, 因而也把它归为变结构动态贝叶斯网
络. 传统的动态贝叶斯网络观测数据的缺失可能由
多种原因引起的, 其中, 数据发生随机缺失的情况,
可以经过数据修补将变结构 DDBNs 恢复成传统的
动态贝叶斯网络. 文献 [19−20] 已给出这类网络缺
失数据的修补算法.

1 变结构动态贝叶斯网络

1.1 定义及其性质

定义 1. 具有 T 个时间片的变结构动态贝叶

斯网络定义为 (B0, B1
→, B2

→, · · · , BT
→), 其中, B0 是

一个初始贝叶斯网络, 定义了初始时刻的概率分
布 P (Z0). Bt

→ 是一个包含了两个相邻时间片的
贝叶斯网络 (第 t 个时间片和第 t − 1 个时间片),
定义了两个相邻时间片各变量之间的条件分布, 即
P (Zt|Zt−1) =

∏nt

i=1 P (Zt
i |Pa(Zt

i )), 其中, Zt
i 是表

示第 t 个时间片的第 i 个节点, Pa(Zt
i ) 是 Zt

i 的父

节点, nt 表示第 t 个时间片的节点数目.
变结构动态贝叶斯网络定义的 Bt

→ 与传统动态
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贝叶斯网络定义的 B→ 的不同点在于:
1) Bt

→ 所包含的两个时间片的贝叶斯网络结构
可能随着 t 的变化而变化;

2) 放宽了对动态贝叶斯网络关于时齐性的前提
假设, 即不再要求 Bt

→ 中的参数相同.
图 2 所示是一个简单的变结构动态贝叶斯网络,

其中图 2 (a) 是 B0, 定义了初始时刻的分布 P (Z0).
图 2 (b) 是 Bt

→, 定义了某一结构发生变化的时刻与
前一时刻之间的条件概率 P (Zt|Zt−1), 其中, 该时
间片中的节点数增加了 1 个.

图 2 一个简单的变结构动态贝叶斯网络

Fig. 2 A simple structure-variable DBN

根据初始分布和相邻时间片之间的条件分布,
可以将变结构动态贝叶斯网络展开到第 T 个时间

片, 结果得到一个跨越多个时间片的联合概率分布,
即

P (Z0:T ) =
T∏

t=0

nt∏
i=1

P (Zt
i |Pa(Zt

i )) (1)

变结构动态贝叶斯网络具有如下性质:
1) 非平稳性, 即 Bt

→ 中的参数不是恒定不变的;
2) 一阶马尔科夫性, 即各节点之间的边, 或者

位于同一个时间片内, 或者位于相邻时间片间, 但不
能跨越时间片.
从数据结构上看, 变结构动态贝叶斯网络与传

统动态贝叶斯网络相比, 差异可能有: 1) 结构相似,
但是变量的状态数发生变化; 2) 各个时间片内的网
络结构发生变化, 即节点个数发生变化或变量之间
的关系发生变化; 3) 相邻时间片间的变量之间的依
赖关系发生变化; 4) 前三种的某几种变化的组合.

因此, 要完全表示一个 T 个时间片的变结构

DDBNs, 需要如下的数据结构:
1) 表示各个时间片的离散静态贝叶斯网

络的 T 个有向无环图 G1, G2, · · · , GT , 和各个
时间片的离散静态贝叶斯网络的条件概率表

IntraCPT1, IntraCPT2, · · · , IntraCPTT ;
2) 表示下一个时间片的离散静态贝叶斯

网络与上一个时间片的离散静态贝叶斯网络

之间的依赖关系的 T − 1 张状态转移概率表
InterCPT1, InterCPT2, · · · , InterCPTT .

1.2 改进的变结构DDBNs的推理算法

1.2.1 变结构DDBNs的推理算法

不失一般性, 假定一个变结构 DDBNs 共有 T

个时间片, 第 t 个时间片对应的离散静态贝叶斯网

络的结构为 BNTt (t = 1, · · · , T ), 对应的条件概率
表为 IntraCPTt. 具有 nt 个隐藏节点和mt 个观测

节点, 分别记为 Xt
i (t = 1, · · · , T, i = 1, · · · , nt) 和

Y t
j (t = 1, · · · , T, j = 1, · · · ,mt), 其中, 上标表示
变量所在的时间片, 下标表示变量在隐藏变量集合
或观测变量集合中的序号. 前后两个时间片间的状
态转移概率表为 InterCPTt (t = 1, · · · , T − 1), 对
这个变结构 DDBNs 进行推理, 本质上就是计算所
有的观测变量处于其观测状态下隐藏节点的联合分

布

P (X1
1 = x1

1, · · · , X1
n1

= x1
n1

, · · · , XT
1 = xT

1 , · · · ,

XT
n

T
= xT

n
T
|Y 1

1 = y1
1, · · · , Y 1

m1
= y1

m1
, · · · ,

Y T
mT

= yT
mT

) (2)

其中, {Y 1
1 = y1

1, · · · , Y 1
m1

= y1
m1

, · · · , Y T
mT

= yT
mT
}

是所有观测变量的某一组合状态. {X1
1 =

x1
1, · · · , X1

n1
= x1

n1
, · · · , XT

1 = xT
1 , · · · , XT

nT
} 是隐

藏变量的一个组合状态.
根据贝叶斯公式

P (X|Y ) =
P (X, Y )∑

X

P (X, Y )
(3)

其中, X, Y 为变量. 可得:

P (X1
1 = x1

1, · · · , X1
n1

= x1
n1

, · · · , XT
nT

= xT
nT
|Y 1

1 = y1
1, · · · , Y 1

m1
= y1

m1
, · · · , Y T

mT
= yT

mT
) =

P (X1
1 = x1

1, · · · , X1
n1

= x1
n1

, · · · , XT
nT

= xT
nT

, Y 1
1 = y1

1, · · · , Y 1
m1

= y1
m1

, · · · , Y T
mT

= yT
mT

)∑
X1

1 ,··· ,X1
n1

,··· ,XT
nT

P (X1
1 =x1

1, · · · , X1
n1

=x1
n1

, · · · , XT
nT

=xT
nT

, Y 1
1 =y1

1, · · · , Y 1
m1

=y1
m1

, · · · , Y T
mT

=yT
mT

)
(4)
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由贝叶斯网络的条件独立性可知, 所有变量的
联合概率分布等于所有条件概率的乘积. 因此有:

P (X1
1 = x1

1, · · · , X1
n1

= x1
n1

, · · · , XT
nT

= xT
nT

,

Y 1
1 = y1

1, · · · , Y 1
m1

= y1
m1

, · · · , Y T
mT

= yT
mT

) =
∏
i,j

P (Y i
j = yi

j|Pa(Y i
j = yi

j))×
∏
k,l

P (Xk
l = xk

l |Pa(Xk
l = xk

l )) (5)

其中, i = 1, · · · , T , j = 1, · · · ,mi, k = 1, · · · , T ,
l = 1, · · · , nk. 抽象地说, 一个联合分布是一
个多变量函数, 采用消元法, 消去分母中的变
量

{
X1

1 , · · · , X1
n1

, · · · , XT
nT

}
, 则有式 (6) (见本页

底部). 式 (6) 中, i = 1, · · · , T , j = 1, · · · ,mi,
k = 1, · · · , T , l = 1, · · · , nk, 且 i, j, k, l 都是整

数.
式 (6) 的分子是观测变量和隐藏变量处于某一

组合状态的联合分布, 分母是通过对所有组合状态
的联合概率分布求和, 消去隐藏变量.
上述的变结构 DDBNs 仅能处理硬证据信息,

为了克服该推理算法的不足, 提出了改进的变结构
离散动态贝叶斯网路的推理算法.
1.2.2 改进的变结构DDBNs的推理算法

如果观测到的证据信息是软证据, 用 yk
ls 表示

第 k 个时间片的第 l 个观测节点处于它的第 s 个

状态. 对软证据信息, 可以借鉴文献 [17−18] 处
理多证据的思路, 通过加权求和对多证据进行综
合. 因此可对式 (6) 修正为式 (7) (见本页底部). 式
中, yt

1:mto
=

{
yt
1o, y

t
2o, · · · , yt

mto

}
, yt

ko 表示观测变

量 Y t
k 所处的状态, i = 1, · · · , T , j = 1, · · · , ni,

k = 1, · · · , T , l = 1, · · · ,mk, 且 i, j, k, l 都是整

数.
如果要求某一个隐藏变量的后验概率, 则对式

(7) 进行加和运算:

P (X i
j = xi

j|y1
1o, y

1
2o, · · · , y1

m1o, · · · , yT
1o, · · · , yT

mT o) =
∑

x1
1:n1

,x2
1:n2

,··· ,xT
1:nT

\xi
j

P (x1
1, x

1
2, · · · , x1

n1
, · · · , xT

1 , · · · ,

xT
nT
|y1

1o, y
1
2o, · · · , y1

m1o, · · · , yT
1o, · · · , yT

mT o)
(8)

改进的变结构 DDBNs 的推理算法的实现步骤:
步骤 1. 求观测变量和隐藏变量处于每一种组

合状态的联合概率, 并对联合概率分布进行加权;
步骤 2. 对步骤 1 中隐藏变量的组合相同的联

合概率求和, 得到式 (7) 的分子;
步骤 3. 对步骤 2 中隐藏变量所有组合状态求

和, 得到式 (7) 的分母, 即得到归一化因子;
步骤 4. 在步骤 2 和步骤 3 的计算结果基础上,

利用式 (7) 就可以计算得到在观测证据条件下隐藏
变量的后验概率;
步骤 5. 在步骤 4 的基础上, 利用式 (8) 求出每

个隐藏变量的后验概率.

1.2.3 复杂度分析

假设变结构 DDBNs 的单个时间片上的观测节
点不超过 m 个, 隐藏节点数不超过 n 个, 节点的
最大状态数为 N , 共获得了 T 个时间片, 则隐藏变
量的状态组合数有 NnT 种. 若观测证据为硬证据,
则计算隐藏变量的一种组合状态的联合分布需要

(m + n)T 次运算, 遍历隐藏变量的所有组合状态需

P (X1
1 = x1

1, · · · , X1
n1

= x1
n1

, · · · , XT
nT

= xT
nT
|Y 1

1 = y1
1, · · · , Y 1

m1
= y1

m1
, · · · , Y T

mT
= yT

mT
) =

∏
i,j

P (Y i
j = yi

j|Pa(Y i
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要 (m + n)TNnT 次运算, 则式 (6) 的复杂度为
O((n + m)TNnT ). 若观测证据为软证据, 则计算
式 (7) 分子的一个联合分布需要 (n + 2m)TNmT

次运算, 遍历隐藏变量的所有状态需要 (n +
2m)TN (m+n)T 次运算,则式 (7)的复杂度为O((n+
2m)TN (n+m)T ). 由式 (6) 与式 (7) 的复杂度对比可
知, 对于同一个网络, 处理多状态证据比处理单状态
证据的复杂度要高得多, 因此降低算法的复杂度就
显得非常必要. 从式 (7) 的复杂度分析可知, 算法的
复杂度主要是由计算分子的复杂度决定的, 如果能
降低分子计算的复杂度, 就能够降低推理算法的复
杂度. 为了克服改进的变结构 DDBNs 算法计算量
大的缺陷, 本文在对该推理算法的分子计算方式分
析的基础上, 提出了变结构 DDBNs 的快速推理算
法.

2 变结构DDBNs的快速推理算法

2.1 算法

处理硬证据的变结构 DDBNs 推理算法利用链
式乘积规则和条件独立性, 将联合概率分解为一系
列参数化的条件概率的乘积. 而对于能处理软证据
的改进的变结构 DDBNs 的推理算法, 增加了期望
求和的过程, 这样就显著增大了算法的计算量. 为
了减少算法的计算量, 需对式 (7) 计算方式进行改
变, 即交换求和与乘积的次序, 则有式 (9) (见本页
底部). 式中, Sk

l 表示第 k 个时间片上的第 l 个观测

节点共有 Sk
l 个状态, i = 1, · · · , T , j = 1, · · · , ni,

k = 1, · · · , T , l = 1, · · · ,mk, 且 i, j, k, l 都是整

数.
利用式 (9) 的计算结果, 就可以根据式 (8) 求出

某一个隐藏变量的后验概率.
变结构 DDBNs 快速算法的实现步骤:
步骤 1. 在软证据条件下, 计算联合概率分布;

步骤 2. 对步骤 1 的所有计算结果求和, 得到归
一化因子;
步骤 3. 利用式 (9), 计算隐藏变量的后验概

率;
步骤 4. 把式 (9) 的计算结果代入式 (8) 中, 就

可以计算出每个隐藏变量的后验概率.

2.2 复杂度分析

假设变结构 DDBNs 的一个时间片最多有 n 个

隐藏节点、m 个观测节点, 节点的最大状态数为 N ,
共观测了 T 个时间片. 计算式 (9) 分子的一个联合
概率分布需要 (2Nm + n)T 次运算, 遍历隐藏变量
的所有状态需要 (2Nm+n)TNnT 次运算, 则式 (9)
的复杂度为 O((2Nm + n)TNnT ).
由式 (7) 与式 (9) 的复杂度对比可知, 指数由

(n + m)T 变为 nT , 计算量减少了. 对于较复杂的
变结构 DDBNs, (n + m)T 要远远大于 nT , 计算量
减少会更加显著, 故而提出的变结构 DDBNs 的快
速推理算法是非常有效的.

变结构 DDBNs 的快速推理算法与改进的变结
构 DDBNs 的推理算法本质区别在于: 快速推理算
法把联合分布进行了分解, 使得运算局部化, 因此,
可以降低推理的复杂度.

从以上分析可知, 变结构 DDBNs 的快速推理
算法的优点是: 1) 能实现软证据条件下的变结构
DDBNs 的推理; 2) 提高推理效率.

3 缺失数据动态贝叶斯网络

在动态贝叶斯网络的实际应用中, 观测数据由
于各种原因会出现数据缺失现象, 例如在某些时间
片上的证据信息观测不到、剔除了观测数据中的奇

异值、数据发生了随机缺失等. 如果仅利用现有数
据仍能进行推理, 因为贝叶斯网络反映的是整个数
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据域中数据间的概率关系, 缺失数据的节点就不
会对网络的推理起作用, 相当于这个节点在该时
间片上不存在, 因而网络的结构就会发生改变, 如
图 3 所示. 这种变结构动态贝叶斯网络是变结构
动态贝叶斯网络的一个特例, 下面我们从定义出
发, 详述这种变结构动态贝叶斯网络的模型及其特
点.

图 3 数据缺失动态贝叶斯网络模型

Fig. 3 The DBN model with the missing data

对于一个动态贝叶斯网络, 如果它在某些时间
片上因某些观测变量的证据信息的缺失造成网络结

构发生变化, 且该网络仍具有如下特征:
1) 相邻时间片变量之间的依赖关系保持不变;
2) 对于各时间片上存在的变量状态和变量间的

依赖关系保持稳定;
3) 网络的传感器模型和转移模型的条件分布保

持不变. 则把具有以上特点的变结构动态贝叶斯网
络称为数据缺失动态贝叶斯网络.
对于数据缺失动态贝叶斯网络数据来说, 数据

缺失的节点仅仅是未能获取到对应属性的观测证

据, 而非对应属性的消失. 数据缺失 DDBNs 描述
的是环境状态的变化是由一个稳态过程引起的, 而
不是非稳态过程引起的, 而稳态过程意味着变化的
过程是由本身不随时间变化的规律支配的, 那么网
络的参数就不会随时间的变化而变化. 从这个角度
上说, 这种变结构动态贝叶斯网络不是真正意义上
的变结构, 仅仅是具有变结构的形式, 而真正意义
上的变结构反映的是非稳态过程, 所以数据缺失动
态贝叶斯网络的参数不会因为网络的数据缺失而

发生变化. 由于数据缺失动态贝叶斯网络在形式上
具有变结构动态贝叶斯网络的特点, 所以本文把这
类动态贝叶斯网络归为变结构动态贝叶斯网络. 如
果这类网络的数据缺失属于随机缺失, 那么可以用
数据修补的方法把缺失数据补齐[19−20], 这样变结

构动态贝叶斯网络就恢复成传统的动态贝叶斯网

络.
在观测数据缺失率增大时, 单个时间片可利用

的证据信息减少, 会直接影响该时间片的推理结果,
使得该时间片推理结果的置信度降低, 同时, 由于变
结构动态贝叶斯网络的各个时间片之间也是相互影

响的, 各个时间片之间的相互影响减弱. 因此, 随着
观测数据缺失率的增大, 会对变结构动态贝叶斯网
络的推理结果产生显著影响.

4 仿真实验

4.1 构建变结构离散动态贝叶斯网络模型及参数设

定

图 4 是识别空中飞机的单个时间片的贝叶斯网
络, 目标类型为隐藏节点, 它分为 4 个状态: 战斗
机、轰炸机、电子战飞机和预警机. 目标特征是观测
节点, 主要包括飞行速度 (Y1)、雷达波束 (Y2)、高
度 (Y3) 和目标雷达反射截面 (Radar cross-section,
RCS) (Y4),雷达波束 (Y5). 按照时间轴展开,就可以
构建离散动态贝叶斯网络模型, 如果数据不发生缺
失, 构建的动态贝叶斯网络模型如图 3 (a) 所示; 如
果观测数据发生缺失, 构建的变结构动态贝叶斯网
络模型如图 3 (b) 所示. 模型的参数设定是基于武器
专家知识及情报建立起来的, 其中, 状态转移概率如
表 1 所示, 条件概率如表 2 所示, 目标类型的先验概
率为 P (X = F, B, J,A) = (0.40, 0.40, 0.15, 0.05).
由于识别空中飞机类型的过程是一个稳态过程, 因
此状态转移概率和条件概率在识别过程中保持不变.
在仿真实验中, 设定有 1 架轰炸机在初始时刻匀速
突防飞行, 在发现我方拦截飞机后, 轰炸机转弯并
加速逃跑, 共取得 5 个时间片的观测值, 观测结果
如表 3 所示. 在第 4 和第 5 个时间片上, 由于轰
炸机的雷达关机, 故观测不到雷达信号, 数据缺失
了 16%.

图 4 单个时间片贝叶斯网络

Fig. 4 Bayesian networks on a single time slice
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表 1 状态转移概率

Table 1 Stable transition probabilities

Xi\Xi+1 F B J A

F 0.70 0.10 0.10 0.10

B 0.15 0.65 0.10 0.10

J 0.10 0.10 0.70 0.10

A 0.05 0.10 0.15 0.70

表 2 条件概率

Table 2 Conditional probability

X
P (Y1|X)

H, L

P (Y2|X)

AA, O, AG

P (Y3|X)

H, L

P (Y4|X)

B, M , S

P (Y5|X)

A, F

F 0.80,0.20 0.90,0.05,0.05 0.70,0.30 0.00,0.60,0.40 0.10,0.90

B 0.30,0.70 0.10,0.10,0.80 0.30,0.70 0.65,0.30,0.05 0.10,0.90

J 0.30,0.70 0.15,0.70,0.15 0.50,0.50 0.30,0.55,0.15 0.10,0.90

A 0.30,0.70 0.10,0.80,0.10 0.40,0.60 0.80,0.10,0.10 0.90,0.10

4.2 仿真实验结果及分析

根据表 3 的观测数据, 利用改进的变结构
DDBNs 的推理算法与变结构 DDBNs 的快速推
理算法分别得到表 4 的左列推理结果和右列推理结
果. 图 5 给出了改进的变结构 DDBNs 的推理算法
和变结构 DDBNs 的快速推理算法在变结构网络的
时间片数不同情况下的运行时间对比图.

表 3 观测数据 (数据缺失率为 16%)

Table 3 Observation data (Data loss rate: 16%)

时

间 Y1 Y2 Y3 Y4 Y5

片

1 0.30,0.70 0.20,0.30,0.50 0.40,0.60 0.70,0.30,0.00 0.15,0.85

2 0.25,0.75 0.25,0.30,0.45 0.35,0.65 0.75,0.25,0.00 0.10,0.90

3 0.50,0.50 0.25,0.25,0.50 0.35,0.65 0.80,0.20,0.00 0.15,0.85

4 0.35,0.65 — 0.30,0.70 0.65,0.35,0.00 —

5 0.30,0.70 — 0.25,0.75 0.60,0.40,0.00 —

根据表 3 的观测数据条件, 表 5 给出了静态贝
叶斯网络与变结构 DDBNs 的推理结果对比, 根据
表 6 的观测数据 (数据缺失率为 28%), 表 7 给出了
静态贝叶斯网络与变结构 DDBNs 的推理结果对比,
根据表 8 的观测数据 (数据缺失率为 40%), 表 9 给
出了静态贝叶斯网络与变结构 DDBNs 的推理结果
对比.

表 4 两种变结构 DDBNs 推理算法的推理结果对比

(数据缺失率为 16%)

Table 4 Comparison of inference results given by the

two structure-variable DDBNs inference algorithms

(Data loss rate: 16 %)

时间片

改进的变结构 DDBNs

推理算法的推理结果:

F , B, J , A (%)

变结构 DDBNs 的快速推

理算法的推理结果:

F , B, J , A (%)

1 1.61, 96.6, 1.22, 0.56 1.61, 96.6, 1.22, 0.56

2 0.56, 97.3, 0.86, 1.25 0.56, 97.3, 0.86, 1.25

3 0.92, 93.7, 1.64, 3.72 0.92, 93.7, 1.64, 3.72

4 2.0, 75.6, 7.31, 15.1 2.0, 75.6, 7.31, 15.1

5 3.89, 61.9, 12.9, 21.3 3.89, 61.9, 12.9, 21.3

图 5 改进的变结构 DDBNs 的推理算法与变结构 DDBNs

的快速推理算法的运行时间对比

Fig. 5 Comparison of time costs of the improved

structure-variable DDBNs inference algorithm and

structure-variable DDBNs fast inference algorithm

从表 4 的推理结果可以看出, 改进的变结构
DDBNs 的推理算法与变结构 DDBNs (Structure-
variabce DDBNs, SVDDBNs) 的快速推理算法的
推理结果在各个时间片上是相同的, 因此, 尽管这两
种算法的推理机制有所不同, 但这两种算法的推理
结果是等价的.
图 5 的纵坐标是对运行时间取对数, 从曲线走

势来看, 两种算法的运行时间的对数与时间片数近
似成线性关系. 改进的变结构 DDBNs 推理算法的
斜率比较大, 而变结构 DDBNs 的快速推理算法的
斜率非常小. 因此, 采用变结构 DDBNs 的快速推
理算法能显著减少算法的运行时间, 提高了推理效
率.

在表 5、表 7、表 9 的两列数据中, 每一组数据
从左到右依次为战斗机、轰炸机、电子战飞机和预
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警机的概率值, 我们取这 4 个概率值中的最大值所
对应的飞机类型作为贝叶斯网络在该时间片上识别

出的目标.
通过对表 5、表 7、表 9 左列与右列的数据对

比可知, 尽管静态贝叶斯网络和变结构 DDBNs 都
能正确识别出目标类型是轰炸机, 但变结构 DDBNs
比静态贝叶斯网络在对应的时间片上识别出目标的

概率更高.
根据表 5、表 7、表 9 中的左列数据, 图 6 给出

了数据缺失率分别为 16%、28%、40%的情况下,
静态贝叶斯网络在 5 个时间片上识别出目标为轰炸
机的概率对比图.
根据表 5、表 7、表 9 中的右列数据, 图 7 给出

了数据缺失率分别为 16%、28%、40%的情况下,
变结构 DDBNs 在 5 个时间片上识别出目标为轰炸
机的概率对比图.

表 5 静态贝叶斯网络与变结构 DDBNs 的推理结果对比

(数据缺失率为 16 %)

Table 5 Comparison of the inference results of static

Bayesian networks and structure-variable DDBNs (Data

loss rate: 16%)

时间片
静态贝叶斯网络的推

理结果: F , B, J , A (%)

变结构 DDBNs 的推理

结果: F , B, J , A (%)

1 6.18, 68.6, 11.4, 13.9 1.61, 96.6, 1.22, 0.56

2 5.57, 72.0, 9.98, 12.4 0.56, 97.3, 0.86, 1.25

3 6.73, 71.0, 9.09, 13.2 0.92, 93.7, 1.64, 3.72

4 7.47, 35.4, 22.4, 34.7 2.0, 75.6, 7.31, 15.1

5 7.36, 35.8, 23.4, 33.5 3.89, 61.9, 12.9, 21.3

表 6 观测数据 (数据缺失率为 28%)

Table 6 Observation data (Data loss rate: 28%)

时
间 Y1 Y2 Y3 Y4 Y5
片

1 0.30,0.70 — 0.40,0.60 0.70,0.30,0.00 0.15,0.85

2 0.25,0.75 0.25,0.30,0.45 — 0.75,0.25,0.00 0.10,0.90

3 0.50,0.50 0.25,0.25,0.50 0.35,0.65 — 0.15,0.85

4 0.35,0.65 — 0.30,0.70 0.65,0.35,0.00 —

5 0.30,0.70 — 0.25,0.75 0.60,0.40,0.00 —

从图 6 的第 4、5 时间片可以看出, 在时间片的
数据缺失不变情况下, 识别出目标的概率是保持不
变的, 这是因为静态贝叶斯网络的各个时间片之间
是互不影响的. 随着观测数据缺失的增大, 识别结
果的置信度越来越低. 在数据缺失达到 40%时, 在
4、5 时间片仅能勉强识别出目标.

表 7 静态贝叶斯网络与变结构 DDBNs 的推理结果对比

(数据缺失率为 28%)

Table 7 Comparison of the inference results of static

Bayesian networks and structure-variable DDBNs (Data

loss rate: 28%)

时间片
静态贝叶斯网络的推

理结果: F , B, J , A (%)

变结构 DDBNs 的推理

结果: F , B, J , A (%)

1 10.7, 58.3, 13.8, 17.1 3.55, 93.8, 1.83, 0.80

2 6.85, 69.7, 10.8, 12.7 6.85, 69.7, 10.8, 12.7

3 25.0, 54.5, 11.6, 8.90 4.53, 89.4, 2.77, 3.27

4 7.47, 35.4, 22.4, 34.7 2.73, 73.5, 8.28, 15.5

5 7.36, 35.8, 23.4, 33.5 4.11, 60.6, 13.6, 21.7

表 8 观测数据 (数据缺失率为 40%)

Table 8 Observation data (Data loss rate: 40%)

时

间 Y1 Y2 Y3 Y4 Y5

片

1 0.30,0.70 — 0.40,0.60 — 0.15,0.85

2 — 0.25,0.30,0.45 — 0.75,0.25,0.00 0.10,0.90

3 0.50,0.50 0.25,0.25,0.50 — — 0.15,0.85

4 0.35,0.65 — 0.30,0.70 0.65,0.35,0.00 —

5 0.30,0.70 — 0.25,0.75 0.60,0.40,0.00 —

表 9 静态贝叶斯网络与变结构 DDBNs 的推理结果对比

(数据缺失率为 40%)

Table 9 Comparison of the inference results of static

Bayesian networks and structure-variable DDBNs (Data

loss rate: 40%)

时间片
静态贝叶斯网络的推

理结果: F , B, J , A (%)

变结构 DDBNs 的推理

结果: F , B, J , A (%)

1 25.7, 46.0, 15.8, 12.5 11.4, 85.4, 2.50, 0.69

2 11.2, 66.4, 10.3, 12.1 4.90, 91.7, 1.77, 1.65

3 29.3, 50.2, 11.9, 8.65 7.29, 85.8, 3.31, 3.63

4 7.47, 35.4, 22.4, 34.7 3.28, 71.5, 8.85, 16.3

5 7.36, 35.8, 23.4, 33.5 4.26, 59.4, 14.0, 22.3

从图 7 的曲线走势可以看出, 随着观测数据
缺失率的不断增大, 变结构 DDBNs 在 5 个时间
片上识别出目标概率不断降低. 这是因为变结构
DDBNs 不仅可以利用单个时间片上的证据信息,
而且能够利用其他时间片上的证据信息, 各个时间
片之间是相互影响的. 随着观测数据缺失率的增
大, 变结构 DDBNs 可利用的证据信息越来越少, 因
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此, 在对应的时间片上, 识别出目标的概率也越来越
低.

图 6 在数据缺失分别为 16%、28 %、40% 时, 静态贝叶斯

网络识别出目标的概率对比

Fig. 6 Comparison of the target recognition probabilities

given by static Bayesian networks with data loss rates

16%, 28 %, and 40%, respectively

图 7 在数据缺失分别为 16%、28 %、40% 时, 变结构

DDBNs 识别出目标的概率对比

Fig. 7 Comparison of the target recognition probabilities

given by structure-variable DDBNs with data loss rates

16%, 28 %, and 40%, respectively

5 结论

变结构动态贝叶斯网络是广义的动态贝叶斯网

络. 在这个意义上, 目前研究的传统动态贝叶斯网络
是变结构动态贝叶斯网络的特例. 变结构动态贝叶
斯网络不仅允许网络的参数发生变化, 还允许变量
的数目和网络结构发生变化. 因此, 有了变结构动
态贝叶斯网络这一工具, 就可以对各种突变过程进

行建模和推理. 本文从变结构动态贝叶斯网络定义、
性质、对算法适用范围的拓展、提高算法的计算效

率及数据缺失动态贝叶斯网络等方面对变结构动态

贝叶斯网络的机制进行了研究.
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