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基于双层贝叶斯网增强学习机制的网络认知算法
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摘　要：为提高网络认知的准确度，采用双层贝叶斯网络模型对网络参数进行层次化描述；采用强化学习推理
算法对模型的条件概率表进行分级和学习，删除冗余信息，更准确地反映网络参数间的依赖关系，保证网络认知

算法的准确度。经仿真分析，证明算法能够更好地描述网络参数的依赖信息，具有较高的推理准确度。
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　　传统网络是一个信息传输、接收、共享的平台，用户可以通
过它将各种丰富的信息联系在一起，从而实现不同地域之间的

信息共享。认知网络是近年新提出的前沿通信技术，综合采用

了感知、学习、重配置等技术，使其具有重要的应用价值。认知

网络是一个具有认知过程的网络，它能通过感知当前的网络环

境，经过自身的理解与学习，并依据这些理解和学习到的知识

来调整其内部的相应配置以适应外部网络的变化，具有一定的

自适应能力，即它能在动态自适应的过程中不断地学习和积累

相关知识，并以此为依据来对网络进行相关的调整、判决和再

配置［１］。认知网络具有上下文感知、自学习、重配置、跨层设

计等基本特征［２］。

目前，认知网络已经成为国内外研究的热点，其研究主要

集中在以下几个方面：ａ）认知网络体系结构；ｂ）认知网络环境
感知技术，主要研究了基于本体的知识建模方式，使得认知网

元获取的数据能够得到网络管理目标的理解［３］；ｃ）认知网络
ＱｏＳ智能决策，主要成果是认知网络ＱｏＳ管理产生动态策略与
规则的各种方法［４］；ｄ）认知网络自适应配置，其中的一项研究
成果是提出了ＱｏＳ调节系统，对组件的运行行为进行基于规
则的调节，同时引入了预测控制，可以预测 ＱｏＳ组件在当前环
境中的操作，推导出ＱｏＳ组件应当作出哪些必要的改变［５］。

可以看出，国内外研究认知网络的现有研究成果缺乏对认

知网络态势的全局性评估［６］，对网络分层研究不足，导致对网

络各层次节点之间的依赖关系利用不足；缺乏对网络层次中各

个网络节点的识别和它们之间相互关系的了解和认识，进而导

致网络认知能力下降，推理缺乏可信度，从而其推理结果不能

完全满足某些高质量的网络应用需求。本文将贝叶斯网络理

论和强化学习算法应用到网络中，基于强化学习算法为现有

的网络结构提出了一种准确反映网络各层次节点间关联关系

的双层贝叶斯网络推理算法（ｄｏｕｂｌｅｌａｙｅｒＢａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋｉｎ
ｆｅｒｅｎｃｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＢＮＩＡ）。
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　贝叶斯网络模型

贝叶斯网络是一种有向非循环网络［７］，主要是由节点、有

向弧线和条件概率分布表组成的，包含一个反映节点依赖与独

立关系的贝叶斯网络结构图和对应的条件概率表（ＣＰＴ）。图
中的每个节点代表对应的变量；条件概率标志节点与节点间的

依赖强度，也就是一系列的概率值［８］。

在贝叶斯网络中，ＣＰＴ是其较重要的一个部分，在贝叶斯
网络进行推理的过程中，主要是要计算由贝叶斯网络各节点组

成的随机向量对应的联合概率分布，它可以分解为随机变量边

缘分布的乘积，即

Ｐ（ｘ１，ｘ２，…，ｘ∞｜Ｂ）＝∏
Ｎ

ｉ＝１
Ｐ（ｘｉ，πｉ）＝

∑Ａ－｛ｘ１｝∪πｉＰ（ｘ１，ｘ２，…，ｘ∞）
∑Ａ－｛ｘ１｝Ｐ（ｘ１，ｘ２，…，ｘ∞）

（１）

式中：Ｂ表示一个贝叶斯网络；ｘ１，ｘ２，…，ｘ∞表示网络中的节
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点，即问题随机变量；Ａ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘ∞｝表示问题的随机变量
集合；πｉ（ｉ＝１，２，…，∞）表示贝叶斯网络的某个随机变量 ｉ对
应的的父节点集。

在应用贝叶斯网络模型进行推理时，即利用随机变量之间

的依赖关系和ＣＰＴ进行概率采样，在可能的问题空间中进行
启发式的搜索。其中一个合理的评分函数是搜索成功的关键，

它主要是用来评价当前所建立的贝叶斯网络对已有的训练数

据的匹配程度。有两种主要的评分函数，即贝叶斯评分函数和

最小描述长度原理（ｍｉｎｉｍａｌｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｌｅｎｇｔｈ，ＭＤＬ）评分函
数［９］，它们在数据样本数目增加时，在所构建的候选网络中，

得分最高的网络将任意逼近数据样本的概率分布。本文采用

贝叶斯信息准则（ＢＩＣ）作为评分函数［１０］。
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　增强学习算法

强化学习（ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ，ＲＬ）是指自治单元 ａｇｅｎｔ
通过与环境的直接交互，学习到能达到其最终目标的最优动

作，并使自治单元ａｇｅｎｔ的动作能从环境中获得最优的累积奖
赏值［１１］。这种算法的思想主要来源于生物在适应环境的学习

过程中所产生的动作，它们一直都不是静止被动地等待，而是

动态主动地与环境进行交互，并通过环境的反馈信号进行所做

动作的修正。一般情况下，环境的反馈分奖励的或惩罚的。通

过这种方式，生物在该交互过程中不断地获取和积累知识，并

进一步改进自身的动作，以达到期望的目标。

强化学习算法过程通常可以用一个马尔可夫决策过程

（Ｍａｒｋｏｖｄｅｃｉｓｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ）来表示，该马尔可夫决策过程由一个
四元组来定义〈ｓ，ａ，ｒ，ｔ〉。其中，ｓ是状态集合；ａ是动作集合；
ｒ：ｓ×ａ＝ｒ是奖励和惩罚函数，表示动作 ａ在状态 ｓ下所得到
的当前时刻奖赏值；ｔ：ｓ×ａ＝ｐ（ｓ）是状态转移函数，表示动作ａ
在状态ｓ下到达下一个状态 ｓ′的概率。在强化学习算法的使
用过程中，长期的奖赏和惩罚的积累是需要考虑的，一般需要

定义一个目标函数Ｗ来从长期所学习到的累计知识中确定最
优的动作，表示形式如下：

Ｗｓ（ｓｔ＋１）＝ｍａｘ｛ｒｔ＋ｙ∑ｓ（ｔ）∈ｓ
ｐ（ｓｔ＋１｜ｓｔ，ａｔ）Ｗｓ


（ｓｔ）｝ （２）

其中：ｓ表示所找到的最优解，ｙ（０≤ｙ≤１）是折扣因子。
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　问题描述

本文所关注的问题是一个 ＮＰｈａｒｄ的推理准确性问题。
该问题的最终目标是发现网络中的每个网络参数所对应的最

大推理概率值。用数学公式描述该问题如下：

　Ｐ＝ａｒｇｍａｘ
ｐｉ∈ｐ（ｋ），
ｋ＝１，２，…，ｍ

（Ｕ）　ｉ∈｛１，２，…，ｎ｝ａｎｄｍ∈｛１，２，…，Ｍ｝ （３）

式中的各项满足：

Ｕ＝ａｒｇｍａｘ
ｐｉεｐ（ｋ），
ｋ＝１，２，…，ｍ

（Ｐ） （４）

ｐ＝
Ｈｉ（ｍ）
ｎＳ 　ｎ∈｛ｎ，（Ｎ－ｎ）｝，Ｈ∈｛Ｈ，Ｈ′｝ （５）

Ｈ＝∑
Ｓ

ｊ＝１
ｈ（ｍ）　ｍ∈｛１，２，…，Ｍ｝ （６）

其中：Ｎ是一个网络中需要建模和推理分析的网络参数；Ｓ是
已感知的每个参数采样数据，每个参数的取值范围是［１，Ｍ］。
这里存在一个感知采样数据集，该数据集共有Ｎ×Ｓ项数据，Ｎ
表示该认知网络的网络节点数，Ｓ表示总的采样数；ｉ为数据集
中的第ｉ项参数，取值范围是［１，Ｍ］。Ｈｉ（ｍ）表示当前第 ｉ参
数第ｍ个值在数据集中出现的总次数，即 Ｈｉ（ｍ）＝∑ｉ（１－＞

Ｓ）（ｍ）。第ｉ参数的第ｍ个值的概率为ｐｉ（ｍ）＝Ｈｉ（ｍ）／（ｎ×
Ｓ），是每个参数值的先验概率。ａｒｇｍａｘ（ｉ）＝ｍａｘ（ｐｉ）表示每一
个参数所对应的最大推理概率值（最优值）；ａｒｇｍａｘ（Ｕ）＝ｍａｘ
（ｐｉ）（ｉ为１～Ｎ）是所有参数对应的最大推理概率值集合，Ｕ就
是推理数据集中的最优值。
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　基于双层贝叶斯网增强学习机制的网络认知算法

基于上述的分析和描述，传统的复杂网络优化问题可以通

过分层的方式得到简化和解决，将复杂网络中不同节点之间通

过一定的层次关系进行描述和建模，使得原本通过一个复杂网

络模型的高维度问题作降维处理，从而使得问题得到了相应的

简化，并为提出高效率和高可靠性的算法提供了可能性［１２，１３］。

本文首先描述一个双层贝叶斯网络推理模型，将传统的复杂网

络优化问题进行了简化，并建立了一个双层的贝叶斯网络推理

模型。在该模型中，为表示具有一定逻辑关系的层次结构，使

用贝叶斯网络来描述网络节点之间的对应关系，其结构如图１
所示。图１为两层的贝叶斯分层结构，其中顶层为分层模型中
的整体贝叶斯网络结构；底层为顶层网络节点所对应的替换贝

叶斯网络。
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由图１可以看出，在该双层贝叶斯网络结构中，第一层是
整体贝叶斯网络结构，它表示一个较粗粒度的节点或某个问题

层次化后的子问题以及它们之间的关联关系。在该图中，由

Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ、Ｅ来表示相关的节点变量，其中节点 Ｃ、Ｂ、Ｄ是条件
依赖于节点Ａ，Ｅ条件依赖于Ｂ，而节点Ａ和Ｅ之间是相互独立
的。而第二层所表示的贝叶斯网络是第一层贝叶斯网络节点

所对应的可替换贝叶斯网络。它表示一个较细粒度的节点或

某个问题层次化后的另一个子问题及它们之间的关联关系。

在该图中是由１、２、３、４来表示第二层贝叶斯网络的相关节点
变量，其中节点２、３、４条件依赖于节点１。在此处，整个第二
层贝叶斯网络可以将第一层中的节点 Ｅ进行替换，由此来表
示这两层之间的关系是通过节点 Ｅ来进行关联的。对应到某
个现实的应用问题，即一个要解决的问题是可以进行层次化表

示的，并可将其简单地拆分成双层结构，每层代表问题的一个子

问题，并用节点表示子问题的变量，然后通过在不同层次之间构

建相应的贝叶斯网络来表示这些节点的关联和依赖程度。但是

这些子问题之间并不是相互独立的，它们之间是通过某个节点

或某些节点进行关联的。在本文中，这些节点被称之为关键节

点，如节点Ｅ。通过将这些节点进行替换，可以得到一个表示全
局变量节点之间依赖和独立关系的双层贝叶斯网络模型。

该双层贝叶斯网络结构可以用一个三元组表示，ＤＢＮＴ＝
｛Ｇ，Ｔ，Ｒ｝。其中：Ｇ为整体贝叶斯网络结构，即顶层网络；Ｔ为
Ｇ中节点所对应的可替换贝叶斯网络集合，即第二层的网络结
构，若Ｇ中的节点没有可对应的贝叶斯网络，则Ｔ为空；Ｒ为顶
层贝叶斯网络节点与Ｔ中贝叶斯网络间的对应关系 ，代表了
Ｖ中第ｉ个节点和集合 Ｔ中第 ｊ个元素的对应关系，且要求节
点ｉ的状态值与第ｊ个贝叶斯网络根节点相同。

可以看出，该分层贝叶斯网络模型ＤＢＮＴ与一般贝叶斯网
络模型的区别在于其某些节点对应了另一个贝叶斯网络，在应
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用该模型时，可以将第二层贝叶斯网络 Ｔ用第一层 Ｇ中的某
些节点代替。因此，采用分层的贝叶斯网络模型进行状态分析

时，可以通过底层网络集合 Ｔ中的贝叶斯网络完成信息的收
集和分析，并按照条件依赖关系 Ｒ将不同网络实体与顶层结
构进行连接，从而动态构建贝叶斯网络。

在该贝叶斯网络推理中，其节点证据可分为两大类：ａ）具
体证据，即能够确定节点为某一取值状态；ｂ）不确定证据，以
不定性表示节点的具体取值。若贝叶斯网络节点 Ｖ的某一证
据ｅ为不确定证据，该不确定证据可表示为条件概率向量。由
此可知，底层的贝叶斯网络和顶层的网络节点进行连接时，实

际上是把底层贝叶斯网络实体所获得的证据和信息赋给顶层

网络。由于该网络根节点状态值与顶层节点相同，可以将底层

贝叶斯网络节点的推理结果作为不确定证据输入到相应顶层

节点。其具体步骤如下：采用双层贝叶斯网络可完成对不确定

信息的分级表示，并以此动态构建双层贝叶斯网络结构来作为

证据输入贝叶斯网络中进行推理，最后得到概率信度值。但

是，在实际操作该双层贝叶斯网络模型 ＤＢＮＴ时，动态地置换
贝叶斯网络节点会使顶层网络结构变得越来越复杂，并且每个

节点对应的条件依赖表也将呈指数级地增长，会造成维护的成

本很高，将降低推理的效率和准确度。此外，若对同一节点分

别置换不同的贝叶斯网络又很容易造成网络结构的混乱，这些

都为推理带来了一定的困难。

为有效地解决上述问题，采用强化学习的算法来解决动态

构建贝叶斯网络的推理问题。因为在这个过程中，在将不确定

信息输入到ＤＢＮＴ进行推理时，得到相关的概率信度值是一个
关键的步骤，它的存在将决定不确定信息的可信度。其中，对

于高可信的信息应保留在该贝叶斯网中，进行更精确的推理；

而对于低可信的信息应该将其抛弃，它们的存在将严重地影响

该贝叶斯网的精确推理。强化学习算法可以在此推理过程中

对这些证据进行学习和判断，对不确定信息进行分级，并得到

其概率信度值。具体过程如图２所示。

!

"

#

$

!"#

!

"

#

$

%

!$#

%

&

"

'

$

!"#

!

"

#

$

%

!$#

%

%&'(

)*+,-

(

.%'(+,-

)

$ ' "

&(%*$

!

'

!

")

+ + + +,!"%

+ + ! +,!"%

+ ! + +,!"%

+ ! ! +,!"%

! + ! +,!"%

! + + +,!"%

! ! + +,++%

! ! ! +,++%

+,"% +,"% +,!

/

$

0#123456%&'(78

从图２中可以看出其具体的流程如下：首先，在第一层贝叶
斯网络中的某些节点被第二层中的贝叶斯网络所替代，如第一

层的节点Ｄ被第二层的贝叶斯网络所替代，相当于第二层贝叶
斯网络中的节点１条件依赖于节点Ａ，故节点１的取值是受到
节点Ａ影响的，即ｐ（１｜Ａ），第二层贝叶斯网络中的节点２、３、４
是受到节点１取值影响的，它们条件依赖于节点１，即ｐ（２，３，４｜
１）；同样，第二层贝叶斯网络中的节点５是受到节点２、３、４取值
影响的，即它们条件依赖于节点２、３、４，即ｐ（５｜２，３，４）。由此可
以得到节点５的依赖关系表，然后通过对该表进行强化学习，使
得该模型中的某些变量或某些变量的信息可以被剔除。

假设Ｄ是属于第一层贝叶斯网络的节点变量，它的变量
向量是｛ｄ１，ｄ２，ｄ３，…，ｄｎ｝，其中 ｎ是 Ｄ中节点变量的个数，Ｄ′

是属于第二层贝叶斯网络的节点变量，它的变量向量是｛ｄ′１，
ｄ′２，ｄ′３，…，ｄ′ｍ｝，其中ｍ是 Ｄ中节点变量的个数，利用式（７）
描述如下：

Ｐ（ｄ′１，ｄ′２，…，ｄ′∞ ｜Ｇ）＝∏
Ｄ

ｉ＝１
Ｐ（Ｄ′ｉ，Ｇ）＝

∑Ｄ－｛ｄｉ｝∪Ｄ′Ｐ
∑Ｄ∪Ｄ′Ｐ

（７）

强化算法实施过程如下：通过前一步的贝叶斯网络节点的

替换，可以得到一个相关变量的条件依赖表，可以在横轴和纵

轴两个方向建立条件相关的强化学习概率，分别对应的是节点

冗余的信息和节点本身，故可通过学习的策略来对多余的节点

冗余信息和节点本身进行剔除。在横轴方向，节点５是条件依
赖于节点２、３、４，故其强化学习概率向量有２３＝８个组合条目，
表示为｛ｐ１，ｐ２，…，ｐ８｝，它们的初始概率都是相同的，由于并

没有任何的先验知识，它们的取值是相同的，都为
１
８；然后通

过对其组合进行随机的取值，并将得到的组合进行环境的评

估；环境将会给出奖励或惩罚的信息，利用这些环境的反馈信

息和组合本身的知识进行概率的更新。如果某个组合的环境

反馈为奖励，则将增加这个组合的概率；反之，如果某个组合的

环境反馈为惩罚，则将减少这个组合的概率。最终通过相关的

学习过程之后，得到最后的各个组合的选择概率向量｛０．１４５，
０．１４５，…，０．００５，０．００５｝，如果某些组合的选择概率越过某个
阈值，如０．００８，那么这个组合认为它的信息就是冗余的，应该
从这个条件依赖表中删除，如图２中的黑框所示。

在纵轴方向，节点５是条件依赖于节点２、３、４，故其强化
学习概率向量有３个条目，表示为｛Ｐ１，Ｐ２，Ｐ３｝，它们的初始
概率也都是相同的。同样由于没有任何的先验知识，它们的取

值是相同的，都为
１
２；然后通过对其节点的全部取值组合进行

统计，并将得到该节点所有取值的环境的评估统计值；环境将

会根据节点的表现给出奖励或惩罚的信息，利用这些环境的反

馈信息进行统计和概率的更新。最终通过相关的学习过程之

后，得到最后的各个节点的选择概率统计向量｛０．４５，０．４５，
０１｝，如果某些节点的统计概率越过某个阈值，如０．００８，那么
这个节点就认为它的信息是冗余的，它的存在并不能对该贝叶

斯网的推理产生更好的影响，故其应该从这个条件依赖表中删

除，如图２中的黑框所示。
最后，通过上述的强化学习过程，可以将多余的节点冗余

信息和节点本身进行剔除，得到最终的简化图，其中的第二层

节点４是可以从该网络中剔除的。进而深度地简化该双层贝
叶斯网络结构，使得推理更加准确和可靠，也提升了推理的运

算效率。

综上，本文提出了基于双层贝叶斯网增强学习机制的网络

认知算法，其流程如下：

ａ）在时刻ｔ≥１，算法从所有可行解中根据均匀分布随机
生成初始的问题解种群Ｐ（０）。

ｂ）算法基于当前的种群Ｐ（ｔ）选择出较优种群Ｍ（ｔ），构建
双层贝叶斯网络和符合这些相对较优解群Ｍ（ｔ）的概率依赖模
型Ｂ（ｔ）。

ｃ）当算法的结束条件未满足且推理未结束时，算法利用
强化学习算法对当前的双层贝叶斯网模型进行推理，采样较优

的解，强化学习算法根据环境的反馈进行概率更新。其结束条

件定义为收敛到最优值或满足收敛次数或运行时间的要求，即

ｉｔｅｎ＝Ｎ、ｔｉｍｅ＝Ｎ，其中Ｎ为固定的迭代次数或运行时间。
ｄ）将新产生的候选解利用相关的替换策略（替换最差个
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体或全部替换）替换掉当前种群中的某些个体，即将推理得到

的较优（ＮＰ／２）个解并入原始解群中，构成新的 ＮＰ个解，ＮＰ
为种群中解的个数。

ｅ）如果算法收敛到最优值，表明算法已收敛，此时算法结
束；否则，程序转向步骤ｂ）。

)

　仿真实验和分析

仿真实验分别使用ＮＳ３［１４，１５］模拟网络场景并采样网络参
数值，使用ＭＡＴＬＡＢ工具箱ＢＮＴ构建［１６］贝叶斯网络模型和评

估算法。本文模拟了一个无线网络，其中包括１个 ＡＰ节点和
４０个用户节点（用户节点通过无线 ＡＰ接入网络并两两通信）
不同层次共１０种网络参数的实际运行值。为了更加真实地反
映算法的效果，分别采用１００ｍｓ和１０００ｍｓ间隔进行了两次
采样，采样数均为５００００，构成了两个不同的网络仿真数据场
景。从中选择总采集数据量的２０％，用于贝叶斯网络学习评
估推理模型的建立和概率表的统计；剩余８０％数据用来对建
立的学习评估推理模型和算法进行验证和评估。本文将其与

传统的爬山算法和粒子群算法进行比较，所有算法的迭代数相

同，为１０００次。各算法使用参数如表１所示。
表１　算法及其相关参数

参数
基于增强学习算法的双层贝叶斯

网络推理算法（ＤＢＮＩＲＬ）
爬山算法

（ＨＳ）
粒子群算法

（ＰＳＯ）

基本参数

种群数：５０
间隔数：５０
采样数：２５
学习参数：１００

种群数：２０
控制参数：０．３

种群数：５０
惯性系数：０．９
Ｃ１：２．０５
Ｃ２：２．０５

　　最终实验结果如表２所示。其中，Ｍａｖｇ、Ｍｓｔｄ和Ｍｍｉｎ分别表
示对应算法所获得的平均值、所得结果的均方差以及所找到的

最优解。每个算法都单独运行１５次。
表２　算法性能比较结果

问题实例
ＤＢＮＩＲＬ

Ｍａｖｇ Ｍｓｔｄ Ｍｍｉｎ
ＨＳ

Ｍａｖｇ Ｍｓｔｄ Ｍｍｉｎ
ＰＳＯ

Ｍａｖｇ Ｍｓｔｄ Ｍｍｉｎ
场景１ ０．２７４９０．０００７０．２７４０ ０．３６２５０．０２０００．３２３２ ０．２９０００．０１２４０．２７４０
场景２ ０．４６７７０．００１３０．４６７０ ０．６０６４０．０３２９０．５５９０ ０．５４２５０．０３４７０．４９９７
均值 ０．３７１３０．００１００．３７０５ ０．４８４５０．０２６５０．４４１１ ０．４１６３０．０２３６０．３８６９

　　从表２中可知，所有算法都运行固定的迭代次数，运行时
间相差不大。从性能上来看，本文算法优于其他被比较的算

法，更适合于求解推理模型的准确度问题。在两种问题场景

中，ＤＢＮＩＲＬ的平均值是０．２７４９和０．４６７７，方差为０．０００７和
０００１３；而ＨＳ的平均值是０．３６２５和０．６０６４，方差为０．０２和
０．０３２９；ＰＳＯ的平均值是０．２９００和０．５４２５，方差为０．０１２４和
０．０３４７。在场景１中，ＤＢＮＩＲＬ均值提高了２４．１６％和５．２０％；
在场景 ２中，ＤＢＮＩＲＬ均值提高了 ２２．８８％和 １３．７９％。ＤＢ
ＮＩＲＬ算法结果的方差也明显优于其他算法的结果方差，说明
ＤＢＮＩＲＬ算法比其他算法具有更好的鲁棒性。

ＤＢＮＩＲＬ算法与其他算法的平均值比较如图３所示。
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　结束语

本文首先提出了一个双层贝叶斯网络模型。为了克服动

态地置换该双层贝叶斯网络节点导致的顶层网络结构变得越

来越复杂、条件依赖表也将呈指数级增长、从而降低推理效率

和准确度的问题，采用了强化学习的算法在推理过程中对所获

取的网络节点的不确定信息进行学习和判断，简化网络结构，

提高推理精度。在此基础上，本文提出了一种基于双层贝叶斯

网增强学习机制的网络认知算法，设计了一种增强算法的不确

定信息分级模型，从而将多余的冗余信息进行剔除，只保留里

面对推理最有用的信息，使其更利于精准推理。经仿真分析，

提高了算法的全局和局部寻优能力，加快了搜索速度，提高了

算法的稳定性。后续工作将深入研究如何扩展该双层贝叶斯

网络模型，从而使其能够解决多层网络之间数据传输和分配的

问题。
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