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摘  要 

可靠的粮堆温度预测对于粮食安全存储影响重大，以可解释的方法对粮堆的温度进行预测可以提高预测

结果的可靠性。由于在建模过程中，BRB (Belief Rule Base)的可解释性可能被削弱或丧失。因此，提出

了一种新的基于主成分分析和可解释性置信规则库粮堆温度预测模型(Principal Components Analysis, 
Interpretable Belief Rule Base, PCA-IBRB)。首先，通过PCA将影响粮堆温度的主要指标筛选出来，根

据筛选出的指标并结合粮堆温度特征对模型的可解释性建模准则进行定义。其次，利用ER (Evidential 
Reasoning)对模型的结果进行推理。然后，提出了一种新的带有可解释性约束的投影协方差矩阵自适应

进化策略(Projection Covariance Matrix Adaptation Evolutionary Strategies, P-CMA-ES)算法，来保证

优化过程的可解释性；最后，通过对吉林省某粮仓的实测数据进行了粮堆温度预测实验研究，平均MSE
值达到了0.0044，验证了模型在粮堆温度预测中的有效性。 
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Abstract 
The reliable temperature prediction of grain heap has great influence on safe storage of grain. Grain 
heap temperature prediction by interpretable method can improve the reliability of prediction re-
sults. Since the interpretability of Belief Rule Base may be weakened or lost during the modeling 
process. Therefore, a new reservoir temperature prediction model based on Principal Components 
Analysis and Interpretable Belief Rule Base (PCA-IBRB) is proposed. First, the main indicators af-
fecting the temperature of the grain reactor were selected by PCA, and the interpretability modeling 
criteria of the model were defined according to the selected indicators and the grain reactor tem-
perature characteristics. Secondly, the Evidential Reasoning (ER) method, as a transparent reason-
ing engine, ensures the interpretability of the reasoning process. Then, a new Projection Covariance 
Matrix Adaptation Evolutionary Strategies (P-CMA-ES) algorithm with interpretability constraint is 
proposed to ensure the interpretability of the optimization process. Finally, the temperature pre-
diction of grain reactor was studied by the measured data, and the average MSE value reached 0.0044, 
which verified the effectiveness of the model in the temperature prediction of grain reactor. 
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1. 引言 

智能农业管理已经成为大势所趋，人工智能的应用使农业管理更加智能化和高效化。通过传感器和

无人机等技术，农民可以实时地监测到土壤的湿度、养分含量和作物健康状况。人工智能算法可以分析

这些数据，并提供精确的施肥、灌溉和病虫害防治建议，减少对环境资源的浪费。可见，农业信息管理

技术已被广泛用于农业的方方面面，成为提高农业生产力和充分利用农业资源的最有效手段和工具，这

将直接影响到农业信息化程度和农业生产决策的效率[1]。粮食是人类生存的基本需求，也是国家战略物

资中至关重要的一部分。农业的发展应当置于所有经济活动的首要位置。尽管目前全球每年收获的粮食

已经超过了 20 亿吨，但由于不善的粮食存储管理，全球粮食总产量损失高达三分之一[2]。其中，缺乏对

粮食水分含量的控制、高温和虫害是造成损失的三个主要因素[3]。在粮食安全储存方面，控制温度和水

分含量是至关重要的。粮食温度是反映粮食状况的一项重要指标，因此对粮食温度的准确预测和控制显

得尤为重要[4]。这一研究旨在提高粮食储存管理的效率，减少因管理不善导致的粮食损失，为确保粮食

安全储存提供科学依据。 
对于粮堆温度预测，目前通常采用数据驱动的解决方案。Wang 采用最小二乘法的傅立叶级数预测模

型，结合最小二乘法预测了粮堆平均温度，表现出较高的精度[5]。Duan 利用气象数据和机器学习算法：

支持向量回归(SVR)方法和自适应增强(AdaBoost)方法来预测粮食堆的平均温度，通过主成分分析对数据

进行降维，降维后取得了较高的精度[6]。Patrick 提出利用深度学习 LSTM 预测储粮温度的优化模型，得

出单个隐藏层可以获得与多层LSTM相同或更好的结果[7]。Zhang基于改进遗传算法的粮仓温度湿度 PID
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控制，实现粮仓温度湿度的全局优化和有效控制[8]。Liang 基于 RNN-LSTM 的粮仓温湿度预测模型研究

中，输入三个温度和两个湿度，使用 SPSS 进行主成分分析，对收集到的数据进行处理，建立模型得到了

很好的预测结果[9]。这些方法为粮堆温度预测提供了多样化的研究途径，有助于深入了解和解决粮堆温

度管理所面临的挑战。 
以观测数据为基础的数据驱动方法属于黑盒模型，因其良好的可操作性和建模精度而在预测领域备

受青睐。然而，采用黑盒模型获得预测结果虽然精度高，但其准确性受数据样本影响，建模过程缺乏解

释性，内部参数和结构不容易被理解[10] [11]。为了解决这些问题，本文提出了一种新的灰盒模型解决方

案。灰盒模型是通过模型自身的机制进行构建的，并且利用数据的样本对模型进行优化，以确保其准确

性[12] [13]。然而，灰盒模型在数据科学和领域知识方面要求用户具有一定水平的专业知识，这对于缺乏

领域专业知识的方向不容易实现。BRB 是 Yang 等人提出的一种典型的灰盒模型，它可以利用专家知识

和项目工程经验将小样本数据进行融合，具有较高的精度和可解释性。BRB 的基础理论包括证据理论和

专家系统[14]。将置信度引入在 IF-THEN 规则中，BRB 可以表达多种不确定信息，其中主要包括信息的

无知性、随机性和歧义性，这使得 BRB 可以更灵活地处理不确定性知识[15]。在 BRB 的推理过程中，采

用证据推理(ER)算法[16]来汇总表述出置信规则，该算法能够有效描述、转换和整合各种不确定信息，并

产生一致的结论。由于 BRB 能够接收定性和定量的信息，所以在预测问题中得到了非常广泛应用[17] [18]。
Li 提出了一种新的基于具有属性可靠性的置信规则库模型的传感器网络健康预测模型，以一个储油罐传

感器网络为例，验证了方法的有效性[19]；Chen 提出了一种基于可解释分层置信规则库(HBRB-I)和全局

灵敏度分析(GSA)的处理器性能预测方法，基于 UCI 数据库处理器数据集，验证了该方法的有效性和优

越性[20]；Kabir 提出了一种新的基于 BRBES 和深度学习的预测模型，捕捉相关变量之间的非线性相关

性来进行大气污染的预测方法[21]；Han 提出了一种基于可解释置信规则库和区间优化策略的锂电池容量

预测模型，并通过实验验证了该模型的有效性[22]；Yin 提出了一种基于层次置信规则库(HBRB-I)的可解

释股票运动预测模型，并基于 BRB 专家系统构建了几个准则来增加模型的可解释性，最终取得了与初始

BRB 相似的精度[23]。此外，BRB 还在可靠性评估、健康状态评[24]、故障诊断、网络安全状况感知和决

策等多个领域取得了广泛应用[25]-[27]。 

2. 问题研究 

在考虑了模型的准确性和可解释性，建立了具有可解释性的 BRB 温度预测模型。针对 PCA-IBRB 预

测方法主要面临了三个问题，具体问题如下： 
问题 1：在实际的预测过程中，影响粮堆温度的指标有很多，然而有些指标的数据可能不容易获取，

有些指标则对于粮堆温度的影响程度可以忽略不计。如果将所有的相关属性作为预测指标，则会产生组

合规则爆炸问题，并且模型的准确性也会受到一定程度的影响。因此，选取合理的输入属性对于模型的

建立非常重要。属性的筛选过程可以表述为： 

 ( )* PCAX X=  (1) 

其中，X 表示所有输入指标集， ( )PCA  表示属性筛选的方法， *X 表示通过筛选后得到的属性指标集。 
问题 2：如何在前人提出的 BRB 可解释性一般准则的基础上，总结出适用于与粮堆温度预测模型的

BRB 可解释性准则。Cao 等人对 BRB 的可解释性进行了全面分析，并提出了 8 个通用标准

{ }1 2 8| , , ,generalC C C C 来指导可解释 BRB 的建立。这些标准为本次粮堆温度预测模型可解释性准则的建

立提供了参考。因此，本文提出了基于粮堆温度预测模型的可解释性准则来确保整个建模过程尽可能具

有可解释性。如等式(2)所示： 
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 { }1 2Interprebility criteria : | , , , ,nC C C C  (2) 

其中，C 表示可解释准则的集合，n 表示标准编号。 
问题 3：如何根据可解释性标准建立可解释的预测模型。根据所提出的粮堆温度预测的可解释性标

准，对模型的每个部分进行必要的调整。在模型构建、推理和优化时，必须充分考虑计算的可靠性以及

输入和输出之间的因果关系[28]。即在基于考虑粮堆温度预测过程的可解释性与预测模型的准确性的同

时，设计出合理的模型推理和优化过程。 
如何构建合理的模型结构，如方程(3)所述： 

 [ ]1 2, , , mX X Xψ ϑ=   (3) 

其中， ( )1, 2, ,jX m 表示模型的输入前提属性。ψ 表示所构建的合理模型结构。ϑ 表示构建过程。 
如何改进优化算法，如等式(4)所述： 

 ( )best ,ϖΩ = Θ Ω  (4) 

其中，Ω表示优化过程中的一组参数。ϖ 表示根据专家知识设置的可解释约束。Θ表示参数优化的过程。

Ωbest表示优化后的最优参数。 
最后模型的推理过程描述为等式(5)： 

 ( ), ,y f x C EK=  (5) 

其中，x 表示粮堆温度预测模型的输入数据。EK 代表专家知识，用于设置规则库参数 Ω和ϖ 的可解释性

参数。y 表示粮堆温度预测结果的集合。f 表示粮堆温度特性和预测值之间的非线性函数。 
其中，粮堆温度预测模型的建模过程如图 1 所示： 

 

 
Figure 1. Structure diagram of the grain reactor temperature prediction model 
图 1. 粮堆温度预测模型结构图 
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Figure 2. The criterion for the interpretability of the GTP-BRB 
图 2. GTP-BRB 的可解释性标准 

3. 基于 PCA-IBRB 的粮堆温度预测模型 

3.1. PCA-IBRB 模型的可解释性定义 

粮食安全存储对模型的可解释性有很高的要求。目前一些流行的数据驱动模型无法满足粮食温度预

测过程的可靠可信的要求。尽管最初的 BRB 专家系统具有可解释性的优势，但它仍然无法保证其在粮食

安全存储中的全局可解释性。因此，在基于 Cao 等人提出的 BRB 可解释性一般准则的基础上，提出了 11
个粮堆温度预测的可解释性准则。考虑 BRB 的全局可解释性应具体体现在三个方面：模型的构建、推理

和优化过程的可解释性。如图 2 所示。 

3.2. PCA-IBRB 模型的构建 

这 BRB 是使用 Yang 等人提出的证据推理方法。在该方法中，第 k 个 IF-THEN 置信规则可表示为等

式(6)： 

 

( ) ( ) ( ){ }
{ }

{ }

1 1 2 2

1 1 2 2
1

1 2

1 2

IF  is  is  is ,

THEN  is , , , , , , , 1 ,

with rule weight , 1, 2, , .

and attribute weight , , , , 1, 2, ,
in , , ,

k k k
Tk Tk

N
k k k k

N N i
i

k

i k

n

X A X A X A

y D D D

k L

i T
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θ

δ δ δ

=

∧ ∧ ∧

 ≤ 
 

∈

∈

∑







 



 (6) 

其中， 1 1, , ,
kTX X X 是粮堆温度预测方法的先行属性。 ( )1,2, ,k

i kA i T=  表示参考值。 kθ 是第 k 条规则的

权重。L 表示规则的数量， kT 是先行属性的数量。 ND 表示预测结果， ( )1, 2, ,k i Nβ =  表示置信度，

1 2, , , nC C C 是模型的可解释性约束。 

3.3. PCA-IBRB 模型的推理过程 

PCA-IBRB 是一个结合了长期实践经验中获取的专家知识的粮堆温度预测模型，这是该模型可解释

性的一个重要来源。PCA-IBRB 模型主要由知识库、推理机和优化模型三部分构成。在 PCA-IBRB 的推

理过程中，将规则激活权重的计算后，推理机利用计算出的规则激活权重，结合 ER 算法进行进一步的推

理分析。ER 算法的运用使得 PCA-IBRB 能够综合考虑多条规则之间的相互影响和权重分配，从而得出一
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个更加全面和准确的期望效用值，这个期望效用值就是对粮堆温度的预测结果。具体推理过程如下： 
步骤 1：首先，根据专家以往经验将传感器测量的观测数据转换为置信度分布。置信度分布可以表示

为以下等式(7)和(8)： 

 ( ) ( ){ }, ,, , 1, 2, , ; 1, ,i i j i j iS x A i M j Jα= = = 
 (7) 

 
, 1

, , 1 , , , 1
, 1 ,

,

 and 1 ,  

0,   for 1, 2, ,  and  and 1,

i j i
i j i j i j i j i i j

i j i j

i l

A x
A x A

A A

l L l j l j

α α α

α

+
+ +

+

−
= = − ≤ ≤

−

= = ≠ ≠ +

 (8) 

其中，输入数据被转换为置信分布 S， ,i jα 表示与 ix 匹配的参考值 ,i jA 的匹配度。M 表示数据的数量，L
表示属性参数的数量。 

步骤 2：在将粮堆温度预测中的所有输入数据转换为置信分布后，BRB 中的规则将被不同程度地激

活。它们的激活权重可以由以下等式(9)和(10)确定： 

 
( )

( )

,
1

,
1 1

,

i

i

T
k

k i j
i

k TL
k

l i j
l i

w

δ

δ

θ α
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=

= =

=
∏

∑ ∏
 (9) 

 
{ }1,2, ,

,
max

k

i
i

i T i

φ
φ

φ=

=


 (10) 

其中 iφ 表示第 i 个属性的归一化权重。 kw 表示第 k 个规则的激活权重。 

步骤 3：被激活的规则生成其输出的置信度，并通过证据推理算法将这些激活规则集成。通过以下等

式(11)计算最终输出置信度： 

 
( ) ( )

1 11 1

1 1 11 1 1

1 1

1 1 1 1

L LN N
k k k

k n k i k i
i ik k

n K L LN N N
k k k

k n k i k i k
n i ik k k

w w w

w w N w w

β β β
β

β β β

= == =

= = == = =

   + − − −   
   =

    + − − − − − −    
    

∑ ∑∏ ∏

∑ ∑ ∑∏ ∏ ∏
 (11) 

步骤 4：最后，更新所有的置信度，得到最终的输出置信度分布，可表示为以下等式(12)： 

 ( ) ( ){ }* , ; 1, 2, ,n nS Z D n Nβ= =   (12) 

其中 *Z 表示输入数据。 
步骤 5：可以通过使用由等式(13)计算出的效用来获得最终预测值： 

 ( )( ) ( )*

1
,

N

n n
n

u S Z u D β
=

= ∑  (13) 

其中： ( )nu D 表示 nD 的效用。 ( )*S Z 表示最终预测的温度。 

3.4. PCA-IBRB 模型的优化过程 

考虑到粮堆表层的温度状态受到有限专家知识和环境因素的影响，基础 BRB 模型难以准确预测粮堆

表层的真实温度状态，因此，通过优化过程来提高模型的精度很有必要，又由于 BRB 的可解释性经常在

优化的过程中被破坏，所以，提出的带有可解释性约束 P-CMA-ES 算法对 PCA-IBRB 模型进行优化。该

算法是一种启发式优化算法，常用于解决复杂的非线性和不连续的凸优化问题。本文提出的带有可解释

性约束的 P-CMA-ES 算法的具体步骤如图 3 所示。 
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Figure 3. Optimization procedure of the P-CMA-ES algorithm 
图 3. P-CMA-ES 算法优化过程 

 
首先，待优化的目标函数由等式(14)构建： 
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( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )
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β θ δ

β θ δ β θ δ β θ δ

β θ δ β θ δ β θ δ

β β
=

≤ ≤

≤ ≤

≤ =∑ 

 (14) 

其中， ( )*MSE 表示综合评价的程度。 
步骤 1：定义算法的初始参数。 
种群大小 λ，后代种群大小 µ ，协方差矩阵 0C ，种群 ( )0 0 , ,m β θ δ= Ω ，步长 0ε 。 
步骤 2：通过等式生成种群。如等式(15)： 

 ( ) ( ) ( )( )1 0, , 1, 2, ,g g gg
k m N C kε λ+Ω = + = 

 (15) 

其中，N 表示正态分布。 
步骤 3：通过等式(16)将解投影到超平面中。 

 
( )( )
( )( ) ( ) ( )( )

1

11 T T 1

1 1 :

1 1 : 1 1 :

g
i e e

g g
i e e e e e i e e e

n j n j

n j n j Z Z Z n j n j Z

+

−+ +

Ω + × − ×

= Ω + × − × − × × ×Ω + × − × ×
 (16) 

超平面可以表示为 ( )( )1 1 : 1e g
i e eZ n j n jΩ + × − × = ，其中 en 表示解 g

iΩ 中等式约束的变量数。

[ ]11 1e
NZ

×
=  表示参数向量， 1,2, , 1j N= + 表示解 g

iΩ 中等式约束的个数。 

步骤 4：选择操作： 
执行选择操作选择最优解并更新平均值，然后根据(17)计算 MSE 值并排序： 

 ( )( ) ( )( ) ( )( )1 1 1
1: 2: : ,g g gMSE MSE MSEλ λ λ λ

+ + +Ω ≤ Ω ≤ ≤ Ω
 (17) 
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其中 ( )( )1
:
g

aMSE λ
+Ω 是 λ解中的第 a 个解。 

子群由等(18)计算： 

 ( ) ( )1 1
:

1
,g g

i i
i

m
µ

λς+ +

=

= Ω∑  (18) 

步骤 5：更新总体的协方差矩阵。 

4. 案例研究 

4.1. 数据集指标的选取 

由于影响粮堆温度的指标比较多，而 BRB 在构建规则时采用笛卡尔积的方式，属性指标过多将会产

生组合规则爆炸的问题。然而在多数情况下，影响粮堆温度的属性之间可能存在相关性，这意味着它们

之间存在重叠信息，这反而增加了问题分析的复杂性，同时对分析带来不便。为了解决这一问题，采用

主成分分析方法筛选出几个重要指标来降低复杂度。 
本次实验采用了吉林省某粮仓 35 号仓通过传感器测得的 2021~2022 年粮堆温度相关指标数据，经过

PCA 进行指标筛选后，主要提取了粮仓内 1 年中每天上午 9~10 点的仓温、气温及粮堆表层的平均温度

作为模型的一组输入输出数据，总共 365 组数据。在后续的优化过程中，将其中前三个季度作为训练集

(75%)，共 271 组数据；最后一个季度作为测试集(25%)，共 91 组数据。以前一天的仓温和气温为输入数

据，后一天的粮堆表面温度为输出标签数据。 
采用主成分分析法对提取的 5 个研究变量(仓温、仓湿、气温、气湿、粮堆表层平均温度)进行分析。

通过主成分分析后得出的对应特征值和贡献率如表 1 所示： 
 

Table 1. Eigenvalues and contribution rate of the principal component analysis 
表 1. 主成分分析的特征值与贡献率 

变量 特征值 方差/% 累计贡献率/% 

粮仓温度 3.53 70.602 70.602 

气温 1.013 20.264 90.866 

粮仓湿度 0.359 7.183 98.05 

气湿 0.088 1.765 99.815 

粮堆表层平均温度 0.009 0.185 100 

 
根据表 1 所示的数据可以看出，原始数据的总方差主要集中体现在仓温和气温这两个属性成分上。

其中，仓温作为第一主成分，其特征值显著，高达 3.53，并且其贡献率最大，占到了 70.602%。紧随其后

的是气温，作为第二主成分，其特征值略小一些，为 1.013，贡献率达到了 20.264%。这两个主成分的累

计贡献率之和达到了 90.866%，这充分说明仓温和气温这两个属性成分能够代表绝大多数原始数据中的

信息。因此，根据主成分分析的结果，我们可以用仓温和气温这两个关键属性指标来替代原先众多复杂

的影响因素指标。 

4.2. PCA-IBRB 模型初始定义 

根据专家知识的判断，选择五个语义值来描述仓外温度、仓内温度的温度状态，即“极低温”(VL)、
“低温”(L)、“中温”(M)、“高温”(H)、“极高温”(VH)。参考点和参考值如表 3 所示。在 BRB 的初
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始模型中，通过对粮堆温度范围的分析，还为粮堆表层的温度状态分配了 5 个参考点，分别命名为“极

低温”(VL)、“低温”(L)、“中温”(M)、“高温”(H)、“极高温”(VH)。专家认为这个实验的属性

和规则非常重要，专家给出了一个范围，但没有给出具体的数值。BRB 的初始置信度和约束范围如表

3 所示。 
由于上述设置，可得用于粮堆温度预测的 PCA-IBRB 模型可表述为等式(19)： 

 

( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ }

( )
( )

1 1 2 2

1 2 3 4 5

IF X is A X is A ,

THEN VL, , L, , M, , H, , VH,

with a rule weight 1 1,2, , 25

and attribute weights 1 1,2
k

i

k

i

β β β β β

θ

δ

∧

= =

= =



 (19) 

4.3. 模型的实验过程 

首先，分析数据集的激活权重，并标记失活权重。如图 4 所示，对于规则 11、16、17、21、22、23
是没有被激活的规则，激活状态如等式(20)所示。 

 { } { }1 2, , , 1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,0,1,1,1,1,0,0,1,1,1,0,0,0,1,1 .kω ω ω ω= =  (20) 

这表明，在有限的数据集中，这些规则不会对结果产生影响。因此，如果需要调整相关参数来避免

破坏模型的可解释性，就会在优化过程中标记并更正这些规则。 
设置的可解释性约束和优化算法的参数设置如表 2、表 3 所示。 
在图 5 中，PCA-IBRB 的规则权重满足相应标准，而 BRB0 大多远离初始专家知识或超过约束。 

 

 
Figure 4. PCA-IBRB rule activation weights 
图 4. PCA-IBRB 规则激活权重 
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Table 2. Interpretability constraints 
表 2. 可解释性约束 

参数 范围 

规则权重约束 0.5~1 

属性权重约束 0.6~1 

置信度约束 0.1 

 
Table 3. Optimize the algorithm parameter settings 
表 3. 优化算法参数设置 

参数 初始值 

迭代次数 G 200 

步长 0ε  0.2 

种群数量 λ  30 

欧式距离 d 3 

 

 
Figure 5. PCA-IBRB versus BRB0 rule weights comparison 
图 5. PCA-IBRB 与 BRB0 规则权重比较 

 
与其它数据驱动模型相比，PCA-IBRB 的参数设置是有意义的，推理过程是透明的。在本文中，两个输入

属性的属性权重皆为 0.6。表明这些属性对粮堆温度预测都很重要。 
在图 6 中，展示了专家知识、PCA-IBRB 和 BRB0 的每个规则的置信度分布。可以观察到，PCA-IBRB

的置信分布与根据专家知识构建的置信分布基本一致，并且未激活规则的相应置信分布没有被改变，这

充分表明了模型的可解释性。因此，PCA-IBRB 的规则能够与实际的温度预测值相匹配。对于规则 2、19、
24，PCA-IBRB 的参数与专家知识的参数基本一致，进一步验证了 PCA-IBRB 在提高准确性的同时尽可

能的保持可解释性。对于规则 11、16、17、21、22、23 是没有被激活的规则。然而，对于规则 3、6、7、
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8、10、12 和 15 等规则，BRB0 与专家知识的参数相差较大，违背了专家知识，预测结果难以解释。由

此可见，优化算法的微调对可解释性非常重要，可解释性约束对该模型是必要的。 
 

 
Figure 6. Regular confidence distribution plots 
图 6. 规则置信分布图 

4.4. 实验结果对比分析 

为了更好地评估模型性能，选择了 BP 神经网络、决策树(RF)、径向基函数(RBF)和 k 邻近(KNN)等
方法进行比较研究。此外，还比较了根据专家知识构建的 BRB0 和 PCA-IBRB，此处以不加可解释性约

束的 MSE 作为目标优化函数的 BRB 被命名为 BRB0。 
BRB 的输出和实际值如图 7，其中的标记线所示：与 BRB0 相比，PCA-IBRB 的精度略差，由于初

始专家知识的限制，导致了考虑专家知识的可解释性 PCA-IBRB 的准确性略微降低。因此，专家可以对

初始模型机制进行分析，并对知识进行微调，使预测结果更具可解释性，这不仅保证了模型的准确性没

有明显降低，而且在建模过程中具有一定的可解释性。 
为了评估 PCA-IBRB 模型的准确性并证明其稳健性，进行了 20 次重复实验，PCA-IBRB 模型的实验

结果的平均 MSE 为 0.0044。如表 4 所示，我们使用了的 BRB0、PCA-IBRB、BP 神经网络、决策树(RF)、
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径向基函数(RBF)和 k 邻近(KNN)等方法进行比较研究。从表中可以看出，仅考虑准确性时，BRB0 的误

差最小，其次是 BP 和 RF。尽管 BP 和 RF 等数据驱动模型在准确性上表现良好，但它们是建立在大量观

测数据分析的黑盒模型，可解释性相对较差。PCA-IBRB 模型精度略差，但其具有以下可解释性特征：1) 
PCA-IBRB 是一种基于置信规则的建模方法，其输出结果具有可追溯性。2) 由于其透明的推理引擎，PCA-
IBRB 模型的内部是可见的。3) 在优化的过程中加入了可解释性约束，可以将专家知识有效地集成到模

型中。 
 

 
Figure 7. Comparison of the PCA-IBRB and BRB0 results 
图 7. PCA-IBRB 与 BRB0 结果比较 

 
Table 4. Mean MSE of each model 
表 4. 各模型 MSE 平均值 

方法 MSE MAE 

PCA-IBRB 4.4e−03 0.032 

BRB0 3.1e−03 0.025 

BP 3.6e−03 0.035 

RF 3.8e−03 0.036 

RBF 5.7e−03 0.041 

KNN 6.3e−03 0.048 

5. 结论 

本研究引入了一种新的基于 PCA-IBRB 的粮堆温度预测模型，并构建了 BRB 可解释性粮堆温度预
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测标准，以确保模型在可解释性和准确性之间取得平衡。采用改进的 P-CMA-ES 优化方法，旨在提高模

型的准确性和优化过程的可解释性。 
研究从三个方面对粮堆温度预测和 BRB 模型进行了贡献。首先，为解决 BRB 模型在粮堆温度预测

时因指标过多而无法选取有效指标的问题，采用 PCA 方法对粮堆表面温度影响指标进行筛选。其次，为

了确保模型的可解释性，制定了 11 个粮堆温度预测模型可解释性标准，这涵盖了模型结构和优化过程的

可解释性方面。最后，通过采用改进的、具有可解释性约束的 P-CMA-ES 优化方法，添加可解释性约束，

增强模型优化过程的可解释性，用证据推理(ER)方法对模型进行推理，得出最终的温度预测结果。为了

验证所提出的方法的适用性和有效性，将基于 PCA-IBRB 的粮堆温度预测模型应用于吉林省某粮仓的实

际案例研究中。研究结果证明了该方法在粮堆温度预测方面的性能，并且在保持模型准确性的同时提高

了预测过程的可解释性。 
在今后的研究中，根据粮堆表层温度特征，可以考虑自动设置更合理的 BRB 模型参考值数量，以及

根据专家知识，设置参考值阈值，找出更合理的参考值。即如何在结构优化中保持 PCA-IBRB 模型的可

解释性和准确性还需进一步讨论研究。 
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