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摘要　针对故障率数据的非线性非平稳特性及现有预测方法精度不足的问题，提出了一种基于相关向量经验模态

分解（ｒｅｌｅｖａｎｃｅｖｅｃｔｏｒｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，简称 ＲＶＥＭＤ）和数据处理组合法（ｇｒｏｕｐｅｄｍｅｔｈｏｄｏｆｄａｔａ

ｈａｎｄｌｉｎｇ，简称ＧＭＤＨ）重构的预测方法。首先，通过ＲＶＥＭＤ分离故障率时间序列的波动项和趋势项，分解产生

序列的固有模态函数（ｉｎｔｒｉｎｓｉｃｍｏｄｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，简称ＩＭＦ）和残余函数（ｒｅｓｉｄｕａｌｆｕｎｃｔｉｏｎ，简称ＲＦ），通过相关向量机

（ｒｅｌｅｖａｎｃｅｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，简称ＲＶＭ）预测端点局部极值的方法抑制传统经验模态分解（ｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏ

ｓｉｔｉｏｎ，简称ＥＭＤ）存在的端点效应，进一步利用ＲＶＭ回归生成序列的上下包络，替代了常规三次样条插值法；其

次，建立各ＩＭＦ分量的ＲＶＭ预测模型和ＲＦ分量的灰色预测模型，其中对标准ＲＶＭ回归模型进行了改进，通过

构建一种方差高斯核函数（ｖａｒｉａｎｃｅＧａｕｓｓｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎ，简称ＶＧＫＦ）来提高核函数的全局性能和泛化能力，利用

ＨＱ准则对训练空间预测嵌入维数进行优化，避免了主观选取的盲目性，同时构建了一种基于背景值优化的灰色

预测模型；最后，通过ＧＭＤＨ算法产生的最优智能组合模型得到最终的预测结果。仿真实例结果表明，相比常规

ＥＭＤ分解后叠加预测法和其他单一模型预测法，该方法具有更加优异的预测性能，能够对故障率的变化趋势进行

准确预测。
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引　言

随着现代工业技术的不断发展，武器装备在自

动化与信息化水平得到快速提升的同时，其组成结

构也日趋复杂，装备使用过程中所出现的各种故障

问题使得后勤维修保障面临极大的挑战。实现装备

故障率的准确预测不仅对备件的贮存策略具有重要

指导意义，还能够为视情维修（ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｍａ

ｉｎｔｅｎａｎｃｅ，简称ＣＢＭ）决策提供有效支持，使装备满

足规定的战备完好率要求［１２］。

目前，针对故障率的预测方法主要分为两类，即

基于模型和数据驱动的方法［３］。由于装备组成结构

复杂，部件关系模糊，加上众多不确定的未知因素相

互影响，很难对故障率分布函数进行精确建模，若建

模不当则会带来较大的预测误差，这也大大限制了

该类方法的应用［４６］。对于故障率数据这种具有一

定波动的非线性非平稳时间序列，灰色模型预测

法［７８］和自回归滑动平均模型（ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅａｎｄ

ｍｏｖｉｎｇａｖｅｒａｇｅｍｏｄｅｌ，简称 ＡＲＭＡ 模型）预测

法［９１０］的预测效果也并不理想。由于不需要对系统

模型有足够深入的了解，基于数据驱动的方法以其

较强的灵活性日益成为了研究的热门方向。当前，

相关学者对基于人工神经网络［１１１２］（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕ

ｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，简称 ＡＮＮ）和支持向量机
［１３１４］（ｓｕｐ

ｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，简称ＳＶＭ）的预测方法已进行

了广泛研究，但它们也存在一些固有缺陷，如ＡＮＮ

在优化过程中易陷入局部最优值，且性能受到训练

样本量的限制；ＳＶＭ 模型参数设置复杂，稀疏性有

限，它们都并非解决此类问题的最佳方案。因此，对

于像装备故障率预测这一复杂的小样本建模问题，

使用单一模型难以对其进行准确预测。

 国家自然科学基金资助项目（５１６０５４８７）；山东省自然科学基金资助项目（ＺＲ２０１６ＦＱ０３）；中国博士后科学基金资助项

目（２０１６Ｍ５９２９６５）
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ＥＭＤ
［１５］是一种基于信号局部特征的自适应信

号分解方法，该方法在保留小波变换多分辨优势的

基础上，还解决了小波变换中分解尺度确定与小波

基选取的问题，因此更加适于对故障率这类非线性

非平稳时间序列进行分析。但是由于无法判断断点

处的极值情况，常规ＥＭＤ被端点效应所困扰，不仅

信号的包络线会在端点处发散，还会随着分解过程

的进行向内传播，造成分解后的信号失真，严重影响

分解精度。

ＲＶＭ
［１６１７］是一种基于稀疏Ｂａｙｅｓ学习理论的

机器学习新算法。与ＳＶＭ 相比，其核函数不受

Ｍｅｒｃｅｒ条件的限制，选取更加灵活；参数设置简单，

避免了复杂的附加参数；解的稀疏性也远高于

ＳＶＭ，具有较好的泛化能力。ＲＶＭ 已在解决非线

性回归估计等问题中逐渐展现出了超越经典机器学

习算法的独特优势，所以笔者结合装备保障实际，针

对现有单一预测方法精度不足的问题，提出了一种

基于ＲＶＥＭＤ和ＧＭＤＨ 重构的预测方法。首先，

通过ＲＶＥＭＤ分离故障率时间序列的波动项和趋

势项；其次，建立了各固有模态函数分量的改进

ＲＶＭ预测模型和残余函数分量的背景值优化灰色

预测模型；最后，通过ＧＭＤＨ算法产生的最优智能

组合模型得到最终预测结果。该方法的有效性及优

越性将在故障率预测实例中得到验证。

１　相关向量犈犕犇分解

通过对复杂信号进行自适应多尺度分解，ＥＭＤ

算法逐步展现了其在非线性非平稳信号分析领域所

特有的优势。ＥＭＤ是将时间序列中不同尺度的波

动或趋势逐级分解为一系列具有不同特征尺度的

ＩＭＦ分量。由于每个ＩＭＦ分量具有一定的物理意

义，分解结果突显了信号的局部特征，进一步分析即

可准确把握原始信号的特征信息。

ＩＭＦ必须具备下面两个条件
［１５］：ａ．在整个时间

范围内，局部极值点和过零点数目相同或至多相差

一个；ｂ．在任意时刻点，其上下包络线关于时间轴

局部对称。ＥＭＤ分解后的ＩＭＦ分量实质上包含了

从高频到低频的不同频率成分，残余函数分量则代

表了原始序列的平均趋势。

传统ＥＭＤ在利用三次样条插值法拟合上下包

络线的过程中，将序列的两个端点同时默认为极大

值和极小值点，这种不当的处理方式会导致包络线

在端点处产生发散现象，并随着“筛选”过程的不断

迭代而向序列内扩散，最终造成分解结果严重失真，

这就是ＥＭＤ的端点效应。特别是像装备故障率时

间序列这类相对长度较短的数据集，端点效应对

ＥＭＤ分解质量的影响更为显著，此时分解得到的各

分量也失去了其实际的物理意义。

针对ＥＭＤ的端点问题，基于信号外推预测的

抑制方法目前已有不少研究成果，包括ＡＲ回归预

测［１８］、神经网络预测［１９］、灰色预测［２０］和支持向量机

预测［２１］。该类方法在ＥＭＤ分解前即对信号两端进

行多步预测以确定原信号端点的极值情况，作为后

续采用三次样条插值拟合判断的依据。然而当面对

时间序列的ＥＭＤ分解预测问题时，这类处理方法

并不适用，因为上述方法要通过对时间序列外推来

判断端点的极值情况，必然会产生一些时间序列外

的数据，这也就失去了ＥＭＤ分解后再进行预测的

意义。笔者针对时间序列预测的问题，基于 ＲＶＭ

这一机器学习领域的新算法，提出了一种利用

ＲＶＭ 回归生成信号上、下包络线的新方法———

ＲＶＥＭＤ，若犡为包含狀个数据的时间序列，其基本

过程如下：

１） 找 出 序 列 中 局 部 极 大 值 点 犡ｍａｘ ＝

狓ｍａｘ（１） 狓ｍａｘ（２） … 狓ｍａｘ（狆［ ］）Ｔ，并确定其对应

时刻犜ｍａｘ＝ 狋ｍａｘ（１）狋ｍａｘ（２） … 狋ｍａｘ（狆［ ］）Ｔ；同理

确定局部最小值点犡ｍｉｎ＝［狓ｍｉｎ（１）　狓ｍｉｎ（２）　…

狓ｍｉｎ（狇）］
Ｔ 和其对应时刻犜ｍｉｎ＝［狋ｍｉｎ（１）　狋ｍｉｎ（２）

…　狋ｍｉｎ（狇）］
Ｔ；

２）分别构建ＲＶＭ训练集｛狋ｍａｘ（犽），狓ｍａｘ（犽）｝狆犽＝１

和 狋ｍｉｎ（犽），狓ｍｉｎ（犽｛ ｝）狇
犽＝１进行学习，其中狋ｍａｘ（犽），

狋ｍｉｎ（犽）为输入变量，狓ｍａｘ（犽），狓ｍｉｎ（犽）为输出值，利用

训练完成后的ＲＶＭ分别对输入集［１　２　…　狀］
Ｔ

进行预测，生成原序列犡 的上包络线犝１ 和下包络

线犔１；

３）令犎１＝犡－犕１，其中犕１ 为均值包络线，对

犎１ 重复步骤１和２直至其满足ＩＭＦ条件，记犆１＝

犎１ 为犡的第１个ＩＭＦ分量；

４）将犚１＝犡－犆１ 作为原始序列，重复上述步

骤得到犡第２～犿个ＩＭＦ分量与一个余量（ＲＦ）犚。

针对传统ＥＭＤ的端点效应抑制问题，ＲＶＥＭＤ

采用了一种新的包络线生成方式，不仅避免了信号

端点的极值判断，而且利用ＲＶＭ 良好的非线性预

测能力获得了边界极值点。与此同时，由于跳过了

分解前的外推预测步骤，该方法对故障率的时间序

列分解更为适用，分解后的ＩＭＦ波动分量可以采取

ＲＶＭ进一步预测，而像ＲＦ这一波动不大的趋势分

量，笔者采用针对小样本的 ＧＭ（１，１）模型进行

预测。
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２　改进犚犞犕预测模型

２．１　高斯核函数的改进

　　ＲＶＭ 是一种新的非线性稀疏Ｂａｙｅｓ学习理

论，其良好的泛化性能和较少的相关向量使其在预

测领域逐步成为研究的新热点。通过在ＳＶＭ 基础

上把基于高斯过程中的Ｂａｙｅｓｉａｎ推理应用到核理

论上，ＲＶＭ 算法在先验参数的结构下利用自相关

判定理论（ａｕｔｏｍａｔｉｃｒｅｌｅｖａｎｃｅｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ，简称

ＡＲＤ）移除不相关的样本点，从而实现了模型的稀

疏化［２２］。虽然与ＳＶＭ 相比，ＲＶＭ 的核函数由于

稀疏、较少的超参数而计算量大减，且脱离了 Ｍｅｒ

ｃｅｒ条件的限制，但是预先确定的核函数性能依然会

直接影响到ＲＶＭ回归预测的精度。

目前常用的核函数有高斯核函数、Ｌａｐｌａｃｅ核函

数以及Ｃａｕｃｈｙ核函数等。高斯基核函数是目前应

用最广泛的一种核函数，其标准形式定义为犓ｓｔｄ（狓，

狓犻）＝ｅｘｐ －
狓－狓犻

２

２犫｛ ｝２
（犻＝１，２，…，犖）。其中：参

数犫为核宽度；犖 为训练样本数。

作为一种基于距离方程的核函数，高斯核函数

的测试点在由源空间映射到高维特征空间后往往会

变得稀疏。只有当核函数不仅能在测试点保持较快

的衰减，而且在无限远处也能保持一定的衰减时，上

述情况才能得到改变。然而高斯核函数只满足前

者，所以它是一种典型的局部核函数。近些年，很多

学者通过构造高斯核函数与全局性核函数组成的混

合核来提高核函数的性能［２３２４］，但在这个过程中又

引入了多个参数变量，大大增加了ＲＶＭ 的计算复

杂度。笔者在高斯核函数的基础上，通过构造一种

改进ＶＧＫＦ来提高ＲＶＭ的性能。

可以观察到在高斯核函数的标准形式里，所有

的特征元素都利用相同的尺度因子来衡量，这一特

性也使得具有大数值尺度范围的特征要更占优势，

这一局限性也严重影响了其在实用中的性能。为克

服这一问题，使各特征元素进行零均值归一化并将

其标为单位标准差形式

珚狓犻＝（狓犻－μ犻）／σ犻 （１）

其中：μ犻和σ犻为特征向量的均值与标准差。

将式（１）代入标准形式，并将得到的结果改写成

核函数的形式，就产生了一个新的核函数，即

犓（狓，狓犻）＝ｅｘｐ－
狓－狓犻

２

２σ
２
犻犫｛ ｝２ 　（犻＝１，２，…，犖）

（２）

由于σ
２
犻 为第犻个向量的方差，将式（２）称为方差高

斯核函数（ＶＧＫＦ），这样特征向量就通过不同的尺

度因子进行了刻画。进一步分析，若要使函数在远

离样本点时仍保持一个缓慢的衰减速度，考虑将

Ｅｕｃｌｉｄ距离方程放到指数函数的分母上去，这样就

得到改进后的ＶＧＫＦ表达式

犓（狓，狓犻）＝ｅｘｐ－
２σ

２
犻犫
２

狓－狓犻｛ ｝２ 　（犻＝１，２，…，犖）
（３）

　　这样构造的核函数不仅满足前文提到的两个条

件，而且成功避免了未知参数的引入，另外在模型数

据的输入前也不需要数据的归一化过程。文献［２５］

指出，调整唯一的带宽参数犫对提高核函数的性能

效果并不明显，可以视为正态分布中的标准差σ。

２．２　训练样本空间维数的优化

实现时间序列 狓１，狓２，…，狓｛ ｝狀 预测的关键在于

寻找到滑动时间窗口犡狋＝｛狓狋－１，狓狋－２，…，狓狋－犿｝与

输出犢狋＝｛犡狋｝之间的准确映射犳：犚
犿
→犚，狋＝犿＋

１，犿＋２，…，狀，其中犿为预测嵌入维数。因此，参数

犿的确定对于预测建模的准确性至关重要。为了克

服犿选取的主观盲目性，笔者基于混沌时序的局域

预测法［２６２７］中邻近点个数选取的思想，对ＲＶＭ 的

训练样本空间最优嵌入维数进行了优化，该方法适

合小数据量的情况，具有计算简单和精度高的特点。

根据局域法小样本训练［２８３０］的思想，目标点的

预测值可以通过邻近相点的运动趋势而进行推断，

即通过映射来近似当前矢量犡（狀）与未来值狓^狀＋犜的

演化值，而这一映射的近似过程是依赖于犡（狀）的犱

个邻近点犡（狀犻）（犻＝１，２，…，犱）而实现的。在本研

究中，考虑利用邻近点训练ＲＶＭ，提出一种ＲＶＭ

训练样本空间维数优化的方法。把犡（狀犻）（犻＝１，２，

…，犱）作为输入样本，狓狀犻＋１（犻＝１，２，…，犱）作为输出

值进行ＲＶＭ的回归预测训练，进而得到权重系数

和相关向量。这样就通过ＲＶＭ回归模型代替了局

域线性模型，充分利用了ＲＶＭ 良好的逼近性能使

其训练后得出了一个最优函数来拟合犳（·），计算

便可得到后续数据的预测值狓^狀＋犜。

在邻近点个数的确定过程中，笔者基于 Ｈａｎ

ｎａｎＱｕｉｎｎ准则
［３１］，过程如下。

首 先 对 犱 给 定 一 个 宽 泛 的 范 围 犱 ∈

犱ｍｉｎ，犱［ ］ｍａｘ ，依次计算每个犱值下的ＨＱ准则值

犆（犱）＝ｌｎσ（犱）
２
＋（犱＋１）

犎ｌｎ（ｌｎ犖）

犖
（４）
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σ
２（犱）＝

１

犛∑
犛

犼＝１

（狓犼－狓′犼）
２

珚狓２
（５）

其中：犎 为表征权重的常数，一般取犎＞２；犖 为预

测样本个数；σ
２ 为拟合方差，狓犼 为样本数据点；珚狓为

样本均值；狓′犼为样本预测值。

式（４）取得最小值时所对应的犱ｏｐｔ值即为最佳

邻近点个数，此时模型在理论上取得精度和复杂度

的最佳平衡。

这一过程通过明确犿＝犱ｏｐｔ将训练样本的空间

维数进行了优化，克服了以往仅凭主观经验和ＦＰＥ

准则［３２］进行回归训练的不足，具有一定参考性和实

用价值。

３　犌犕（１，１）的背景值修正模型

由于故障率变化趋势含有一些复杂的不确定及

未知因素，而灰色模型对“贫信息、少数据”的小波动

序列有较好的预测效果，所以笔者采用ＧＭ（１，１）模

型［３３］对ＲＶＥＭＤ分解后的ＲＦ项进行预测。

通过分析常规ＧＭ（１，１）模型建模过程可知，决

定模型预测精度的关键在于参数狏和狌的估计是否

准确，而参数的最小二乘求解过程又与狕
（１）（犽）的构

造形式密不可分。因此，构建精确的背景值狕
（１）（犽）

计算公式对于提高ＧＭ（１，１）模型的预测精度，避免

模型从连续到离散所产生的跳跃误差都具有重要

意义。

将 模 型 的 白 化 微 分 方 程 两 边 在 区 间

犽－１，［ ］犽 上同时进行积分得

狓
（０）（犽）＋狏∫

犽

犽－１
狓
（１）（狋）ｄ狋＝狌 （６）

参数狏，狌在此形式下所求得的误差最小。

进一步从几何角度进行分析，传统背景值

狕
（１）（犽）表示为狓

（１）（犽－１）与狓
（１）（犽）的平均值，而背

景值的准确表达式狕０（犽）＝∫
犽
犽－１狓

（１）（狋）ｄ狋应为

狓
（１）（狋）与横坐标所围曲边梯形的面积。因此，背景

值选取是否准确直接影响到参数狏，狌的估计值，这

也从几何意义上解释了传统背景值构造方法使得

ＧＭ（１，１）模型对高速增长序列进行预测会产生较

大系统误差的原因。

本节从推导背景值与发展系数狏之间数量关系

的角度出发，通过最小二乘法对二次参数进行估计，

还原得到原始参数估计值，提供一种背景值优化新

思路。

３．１　背景值与发展系数的数量关系

根据中值定理可知，存在λ∈［０，１］，使得狕０（犽）

满足

狕０（犽）＝λ狓
（１）（犽－１）＋（１－λ）狓

（１）（犽） （７）

　　在ＧＭ（１，１）模型中，通过指数形式对１ＡＧＯ

序列犡
（１）进行近似，所以设狓

（１）（犽）＝犪犲－狏
（犽－１）＋犫，

则式（７）为

狕０（犽）＝
犪

犲狏
（犽－２）
（１－λ＋λ犲

狏

犲狏
）＋犫 （８）

　　根据背景值的几何意义有

狕０（犽）＝∫
犽

犽－１
狓
（１）（狋）ｄ狋＝　 　

犪

犲狏
（犽－２）
（１
狏
－
１

狏犲狏
）＋犫 （９）

　　由于式（８）和式（９）相等，化简得到背景值狕０（犽）

中的权重

λ＝（
１

狏
－

１

犲狏－１
） （１０）

３．２　拟合误差最小化的犌犕（１，１）模型求解

将新的背景值构造公式代入灰色微分方程，模

型转化为

狓
（０）（犽）＋狏［λ狓

（１）（犽－１）＋（１－λ）狓
（１）（犽）］＝狌

（１１）

　　化简得到

（１－狏λ）狓
（０）（犽）＋狏狓

（１）（犽）＝狌 （１２）

　　首项系数归一化，进而得到

狓
（０）（犽）＋

狏
（１－狏λ）

狓
（１）（犽）＝

狌
（１－狏λ）

（１３）

　　令狏
＝

狏
１－狏λ

，狌＝
狌

１－狏λ
，则式（１３）变为

狓
（０）（犽）＋狏狓

（１）（犽）＝狌 （１４）

　　该式称为ＧＭ（１，１）模型的变换式。利用最小

二乘法对新参数向量犙
 ＝ 狏，狌（ ） Ｔ 进行估计，

得到

犙

＝（^狏 ，^狌）＝（犆

Ｔ犆）－１犆犇 （１５）

其中

　　　
犆＝

－狓
（１）（２） １

－狓
（１）（３） １

 １

－狓
（１）（狀）

烄

烆

烌

烎１

（１６）

犇＝ 狓
（０）（２），狓

（０）（３），…，狓
（０）（狀（ ）） Ｔ （１７）

　　根据式（１０）的推导及狏，狌，λ与二次参数狏^，

狌^的关系，可得方程组
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λ＝
１

狏
－

１

犲狏－１

狏^ ＝
狏

１－狏λ

狌^ ＝
狌

１－狏

烅

烄

烆 λ

（１８）

　　解方程组得

狏＝ｌｎ（^狏 ＋１）

λ＝
１

ｌｎ（^狏 ＋１）
－
１

狏^

狌＝
狌^ｌｎ（^狏 ＋１）

狏^

烅

烄

烆


（１９）

　　将还原得到的发展系数狏与灰色作用量狌重新

代入ＧＭ（１，１）模型中的白化微分方程

ｄ狓
（１）

ｄ狋
＋狏狓

（１）
＝狌 （２０）

　　方程的离散解为

狓^
（１）（犽＋１）＝（狓

（０）（１）－
狌
狏
）犲－狏犽＋

狌
狏

（２１）

３．３　新陈代谢

将预测值狓^
（０）（犽＋１）添加到原始序列中，同时

删除狓
（０）（１），构造新序列

狓
（０）（２），狓

（０）（３），…，狓
（０）（犽＋１｛ ｝）　 （２２）

　　取狓
（１）（２）＝狓

（０）（２），依据新模型的步骤实现下

一时刻的动态预测更新。

４　基于相关向量犈犕犇与犌犕犇犎重

构的故障率预测方法

４．１　犌犕犇犎算法

　　利用所提的ＲＶＥＭＤ方法将故障率序列分解

为趋势分量（残余项）和各波动分量（各阶ＩＭＦ项）

后，依据各分量序列自身特点进行预测，很自然地会

将分量的预测值相加得到最终的预测结果。但是根

据ＥＭＤ的完备性与正交性特点，这一处理方式很

有可能会造成某些信息的丢失，从而影响预测的精

度。考虑到各分量背后所蕴含的物理意义，高频到

低频分量可能代表了不规则因素和重大事件等因素

对故障率序列的影响，实际过程中这些因素的影响

程度并不完全相同，所以需要挖掘出隐含在ＩＭＦ分

量和余项中的隐含信息，以确定各因素的重要程度，

构建基于客观权重的最优智能组合模型，实现提高

预测精度的目的。

作为自组织数据挖掘建模的核心，ＧＭＤＨ算法

是一种新兴的数据挖掘理论［３４］，目前已在经济预测

领域中得到了广泛应用［３５］。ＧＭＤＨ算法实际上是

一种数据分组处理方法，它基于遗传与进化的思想，

按照一定的准则从一系列待选模型中挑选一个最优

复杂度模型。该算法在建模过程中以“主动”方式自

主选择，不存在主观因素，在小数据情况下，是一种

有效的非线性预测模型组合方法［３６］。其基本步骤

如下。

１）样本数据分组。在预测问题中，将 犖 个样

本数据集分为训练集犃、检测集犅和预测集犆，其中

犖ω＝犖犃＋犖犅＋犖犆，ω＝犃∪犅∪犆。

２）选择参考函数。通过一个参考函数建立输

出与输入变量的一般关系。

３）确定一个目标函数。选择一个具有外补充

性质的准则作为每层模型的筛选准则。

４）产生第１层局部模型。选取某传递函数

狔犽＝犳犽 狏犻，狏（ ）犼 作为第１层模型，其中狏犻，狏犼 为目标

函数的子项模型，并在训练集犃 上估计狔犽 参数。

根据外准则在检测集犅上进行筛选作为下一层局

部模型的输入变量。

５）重复上一步，得到更多的局部模型，从而生

成最优复杂度结构模型

４．２　基于犚犞犈犕犇与犌犕犇犎重构的故障率预测

模型

　　若犡为包含狀个数据的原始故障率时间序列，

则基于ＧＭＲＶＥＭＤ与ＧＭＤＨ重构的预测方法主

要计算步骤如下。

１）利用 ＲＶＥＭＤ对犡 进行分解，得到 犿 个

ＩＭＦ分量犆犻＝［犮犻（１）　犮犻（２）　…　犮犻（狀）］
Ｔ（犻＝１，

２，…，犿）和一个ＲＦ分量犚＝［狉（１）　狉（２）　…　

狉（狀）］Ｔ。

２）利用２．２节方法确定嵌入维数犱，构建ＩＭＦ

分 量 犆犻 的 ＲＶＭ 训 练 样 本 集 犘犻 ＝

犐犻（犼），犗犻（犼｛ ｝）狀－犱
犼＝１，其 中 输 入 向 量 犐犻 （犼）＝

犮犻（犼）犮犻（犼＋１） … 犮犻（犼＋犱－１［ ］）Ｔ，模型输出

犗犻（犼）＝犮犻（犼＋犱）。

３）以相对误差平方和最小作为外准则，在样本

集上利用ＧＭＤＨ算法对每个ＩＭＦ分量和ＲＦ分量

进行最优复杂度的筛选，得到最优组合模型

狓（犽）＝∑
犿

犻＝１

ω犻犮犻（犽）＋狉（犽）＋犪 （２３）

其中：ω犻为犮犻的权重值；犪为常数项。

４）利用犘犻（犻＝１，２，…，犿）对ＲＶＭ 进行训练，

分别将犘＿犐犻＝［犮犻（狀－犱＋１）　犮犻（狀－犱＋２）　…　

犮犻（狀）］
Ｔ作为输入变量代入模型，得到狀＋１时刻的
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ＩＭＦ分量预测值犮^犻（狀＋１），犻＝１，２，…，犿。利用第３

节的灰色背景值修正模型得到余项ＲＦ分量的预测

值狉^（狀＋１）。

５）将犮^犻（狀＋１）和狉^（狀＋１）代入式（２３），将得到

的狓^（狀＋１）＝∑
犿

犻＝１
ω犻^犮犻（狀＋１）＋^狉（狀＋１）作为狓（狀＋１）

的预测值。

该算法流程图如图１所示。

图１　算法流程图

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍ

５　实例分析

５．１　导弹故障率预测

　　以某部队处于贮存状态的整批导弹为研究对

象，一般情况下为满足一定的战备完好率要求，导弹

会定期进行通电检测，每次间隔为半年。笔者以

２００７年～２０１６年共２０个故障率数据为样本对本研

究所提预测方法进行检验，如图２所示。

图２　导弹故障率时间序列

Ｆｉｇ．２　Ｍｉｓｓｉｌｅｆａｉｌｕｒｅｒａｔｅｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ

ＥＭＤ作为非平稳非线性信号分析领域的有力

工具，利用其进行时间序列分解时必须保证故障率

数据满足非线性非平稳特性，在此做简要分析。

首先，对故障率数据的非平稳特性进行分析。

由图２可见，故障率数据整体上呈缓慢上升的变化

趋势，并非围绕一个水平的中心趋势，所以从直观上

可以初步判定其非平稳特性。下面从平稳性的定义

出发，一个平稳的时间序列 犡狋 须满足以下３个

条件：

１）对任意时间狋，均值犈（犡狋）＝μ为常数；

２）对任意时间狋，方差Ｖａｒ（犡狋）＝σ
２ 为常数；

３）对任意时间狋和狊，协方差 Ｃｏｖ（犡狋，犡狊）＝

γ狋－狊只与时间间隔狋－狊有关。

故障率数据的平稳性可以采用单位根检验法，

利用 Ｍａｔｌａｂ软件中的ａｄｆｔｅｓｔ函数对故障率数据进

行计算，得到函数返回值为０，证明了故障率数据的

非平稳特性。

接下来分析故障率数据的非线性特性。ＢＤＳ

检验［３７］是Ｂｒｏｏｃｋ提出的一种检验时间序列非线性

特性的有效方法，在５％显著性水平下，若检验统计

量的绝对值超过１．９６，则拒绝原独立同分布的假设，

认为该序列存在非线性相关特征。通过 Ｍａｔｌａｂ软

件对故障率数据进行ＢＤＳ检验，嵌入维数设置为

４，距离δ为１．５σ，检验统计量为１５．１３６１，强烈地拒

绝了原假设，也证明了故障率数据的非线性特性。

下面利用本研究提出的ＲＶＥＭＤ与ＥＭＤ对故

障率时域波形进行分解，结果如图３、图４所示。取

样本的前１８个故障率数据进行建模分析，后２个数

据作为预测结果检验。由图３可以看出，分解数据

包含２个ＩＭＦ分量与１个ＲＦ余量，余量准确反映

了故障率数据稳中有升的变化趋势。图４所示的传

统ＥＭＤ分解结果中包含了３个ＩＭＦ分量和１个

ＲＦ余量，复杂度较高。同时由于端点效应的影响，

ＩＭＦ１～ＩＭＦ３ 的两端数据都存在幅值减小变为零的

现象，误差的积累导致ＲＦ余量表现为先减小后增

大的趋势，这与工程实践中该批导弹的实际故障率

变化趋势不符。因此，从图３和图４的对比中可以

看出，经ＲＶＥＭＤ分解的故障率数据更具规律性，

得到的波动项和趋势项对反映原始数据的真实物理

成分也更具代表意义，以此为基础进行下一步的预

测建模分析。

利用ＧＭＤＨ算法对ＲＶＥＭＤ分解后的分量数

据进行智能组合，得到的最优复杂度模型为

　狓（犽）＝０．８６５犮１（犽）＋１．３１２犮２（犽）＋狉（犽） （２４）

　　由式（２４）可以看出，经 ＲＶＥＭＤ分解后的各

ＩＭＦ变量都参与了模型的构建，并未产生没有意义

０８２１ 振　动、测　试　与　诊　断　　　 　　　　　　　　　　　　　第３８卷　



图３　故障率数据ＲＶＥＭＤ分解结果

Ｆｉｇ．３　ＲＶＥＭＤｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆａｉｌｕｒｅｒａｔｅｄａｔａ

图４　故障率数据ＥＭＤ分解结果

Ｆｉｇ．４　ＥＭＤｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆａｉｌｕｒｅｒａｔｅｄａｔａ

的虚假分量，这也从侧面说明了ＲＶＥＭＤ分解的有

效性。进一步分析，第１个ＩＭＦ分量犮１ 的权系数

仅为０．８６５，说明该ＩＭＦ分量对最终结果的贡献率

较小，可能代表一些随机因素对故障率造成的波动；

第２个ＩＭＦ分量犮２ 的权系数达到了１．３１２，说明该

分量可能代表一些影响故障率的重要因素，如部队

规律性的维修活动等。因此，通过该模型可以明确

各分量信息的重要程度，再利用本研究提出的改进

ＲＶＭ和灰色模型分别对分解得到的ＩＭＦ分量和

ＲＦ分量进行预测，对预测分析具有重要意义。

为将本研究方法与已有方法进行对比分析，

表１和表２分别为本研究方法与各单一模型在

ＲＶＥＭＤ与ＥＭＤ下的预测性能比较结果。其中，

平均绝对百分比误差（ＭＡＰＥ）为预测性能评价指

标，ＬＳＳＶＭ 选取Ｇａｕｓｓｉａｎ核函数，核参数和正则

化参数通过留一交叉验证法确定，嵌入维数为４。

由表１可以看出，由于通过ＲＶＭ 预测局部极

值的方法对ＥＭＤ的端点效应进行了抑制，故障率

数据的各ＩＭＦ分量与ＲＦ分量的分解失真程度得

到了有效降低，因此联合ＲＶＥＭＤ得到的预测结果

要明显优于常规 ＥＭＤ分解的预测结果。与此同

时，通过加入ＧＭＤＨ 算法对ＲＶＥＭＤ分解后的各

分量进行智能组合，预测精度较单纯的分解后叠加

法又有了显著提高。这是由于ＧＭＤＨ算法生成的

最优复杂度模型可以有效挖掘各分量因素间的隐含

信息，体现了分量的物理特征。

表１　预测结果对比

犜犪犫．１　犜犺犲狉犲狊狌犾狋狊狅犳狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀

序号 真实值
ＲＶＥＭＤ＋ＧＭＤＨ＋ＧＭＲＶＭ ＲＶＥＭＤ＋ＧＭＲＶＭ ＥＭＤ＋ＧＭＲＶＭ

预测值 相对误差／％ 预测值 相对误差／％ 预测值 相对误差／％

１９ ０．２１０５ ０．２２３７ ６．２ ０．２２７６ ８．１ ０．１９０２ ９．６

２０ ０．２３３３ ０．２２９８ １．５ ０．２２０３ ５．６ ０．２１４７ ７．９

ＭＡＰＥ／％ ３．８５ ６．８５ ８．７５

表２　单一模型预测结果

犜犪犫．２　犜犺犲狉犲狊狌犾狋狊狅犳狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀犫犪狊犲犱狅狀狊犻狀犵犾犲犿狅犱犲犾

序号 真实值
ＲＶＭ ＬＳＳＶＭ ＧＭ（１，１）

预测值 相对误差／％ 预测值 相对误差／％ 预测值 相对误差／％

１９ ０．２１０５ ０．１８８６ １０．４ ０．２３６８ １２．５ ０．２４２６ １５．２

２０ ０．２３３３ ０．２０８５ １０．６ ０．２６０２ １１．５ ０．２７７４ １８．９

ＭＡＰＥ／％ １０．５０ １２．００ １７．０５

　　进一步比较表１与表２可以看出，通过单一模

型对故障率进行预测效果并不理想，尤其是针对故

障率数据这类波动较大的时间序列，常规ＧＭ（１，１）

模型并不适用。ＲＶＭ和ＬＳＳＶＭ的预测精度又取

决于模型的具体参数，在未对参数进行优化的常规

模型框架下得到的预测精度也较为一般。但是，作
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为故障率数据主要成分的趋势项分量，笔者通过背

景值优化后的改进ＧＭ（１，１）模型对较为平稳的趋

势项ＲＦ分量进行预测，对提高组合后预测结果的

精度有重要影响。利用ＲＶＭ优秀的非线性处理能

力对波动项ＩＭＦ分量进行预测，改进的核函数也进

一步提高了预测精度。根据ＧＭＤＨ算法对各分量

进行了智能融合，预测结果有了明显改善，而且这种

子序列单独建模预测的方法可以有效规避预测

风险。

５．２　犅狅犲犻狀犵飞机故障率预测

选取故障率预测领域内的经典算例，即Ｂｏｅ

ｉｎｇ７５７～７００飞机１９９６年９月至１９９８年８月两年

内的２４个故障率数据
［３８］（见图５），继续检验本研究

所提方法。

图５　飞机故障率时间序列

Ｆｉｇ．５　Ａｉｒｃｒａｆｔｆａｉｌｕｒｅｒａｔｅｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ

首先依然是通过ＲＶＥＭＤ与ＥＭＤ对前２０个

数据进行分解，结果如图６和图７所示，最后４个故

障率数据作为预测结果检验。由图５可以看出，故

障率时间序列大致呈先减小后增大的趋势。进一步

对比图６和图７的分解结果可以看出，ＲＶＥＭＤ分

解得到的趋势项ＲＦ分量与故障率时序的真实变化

趋势更加吻合，呈经典“浴盆曲线”形状，而且克服了

常规ＥＭＤ的端点效应，同时复杂程度也大幅降低，

更适合于以此基础进行预测建模。

利用ＧＭＤＨ算法得到的最优权重模型为

狓（犽）＝０．９５８犮１（犽）＋狉（犽）＋０．１９３ （２５）

　　由式（２５）可以看出，ＲＶＥＭＤ分解得到的两个

分量都被选进了模型中，证明了分解的有效性。另

外，模型中还出现了一个小的常数项，它代表了一些

未知的影响故障率的不确定性因素。通过ＧＭＤＨ

算法挖掘出有效信息后，下一步分别对各分量进行

预测。

图６　故障率数据ＲＶＥＭＤ分解结果

Ｆｉｇ．６　ＲＶＥＭＤｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆａｉｌｕｒｅｒａｔｅｄａｔａ

图７　故障率数据ＥＭＤ分解结果

Ｆｉｇ．７　ＥＭＤｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆａｉｌｕｒｅｒａｔｅｄａｔａ

ＲＶＥＭＤ分解得到的余项ＲＦ分量是故障率数

据的主要成分，在利用背景值优化的ＧＭ（１，１）模型

进行预测时，不断加入新的预测信息向后预测，以提

高精度；波动项ＩＭＦ分量依然采用改进 ＲＶＭ 算

法；最后将各分量预测结果代入式（２５）得到故障率

最终预测值。为将本研究方法与已有方法进行对比

分析，表３和表４列出了本方法与各单一模型在

ＲＶＥＭＤ与ＥＭＤ下的预测性能比较结果，各参数

设置如上节所示。

从表３和表４的结果可以看出，在与ＲＶＥＭＤ

联合模式下，故障率的预测精度较单一预测方法有

较大的改善。由于故障率数据的波动特性，独立

ＧＭ（１，１）模型的预测效果很差，其 ＭＡＰＥ甚至达

到了１９．３％，这也说明了笔者提出的ＲＶＥＭＤ方法

对故障率数据分解的有效性，不仅降低了时间序列

的复杂程度，还增强了其规律性，适于以此为基础进

行建模预测。最终的预测结果由各具体模型来决

定，由于ＲＶＥＭＤ对端点效应的抑制，使分解得到

２８２１ 振　动、测　试　与　诊　断　　　 　　　　　　　　　　　　　第３８卷　



表３　预测结果对比

犜犪犫．３　犜犺犲狉犲狊狌犾狋狊狅犳狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀

序号 真实值
ＲＶＥＭＤ＋ＧＭＤＨ＋ＧＭＲＶＭ ＲＶＥＭＤ＋ＧＭＲＶＭ ＥＭＤ＋ＧＭＲＶＭ

预测值 相对误差／％ 预测值 相对误差／％ 预测值 相对误差／％

２１ ６．０ ５．７８ ３．７ ６．３３ ５．５ ６．４７ ７．８

２２ ６．０ ６．３７ ６．２ ５．５４ ９．０ ６．４２ ７．０

２３ ５．３ ５．４４ ２．６ ５．７６ ８．７ ５．７８ １４．７

２４ ５．０ ５．３３ ６．６ ５．５６ １１．０ ５．６４ １２．８

ＭＡＰＥ／％ ４．７８ ８．５５ １０．５８

表４　单一模型预测结果

犜犪犫．４　犜犺犲狉犲狊狌犾狋狊狅犳狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀犫犪狊犲犱狅狀狊犻狀犵犾犲犿狅犱犲犾

序号 真实值
ＲＶＭ ＬＳＳＶＭ ＧＭ（１，１）

预测值 相对误差／％ 预测值 相对误差／％ 预测值 相对误差／％

２１ ６．０ ５．３４ １１．０ ６．７３ １２．２ ６．８９ １４．８

２２ ６．０ ５．０８ １５．３ ６．８２ １３．６ ７．０４ １７．３

２３ ５．３ ５．９６ １２．５ ６．０４ １４．０ ６．５２ ２３．０

２４ ５．０ ５．６７ １３．４ ５．８４ １６．８ ６．０７ ２１．４

ＭＡＰＥ／％ １３．０５ １４．１５ １９．１３

的ＩＭＦ分量和 ＲＦ分量较常规ＥＭＤ算法失真极

小，以此为基础采用优化的ＲＶＭ和ＧＭ（１，１）模型

进行预测，精度必然有所提高。利用 ＧＭＤＨ 算法

挖掘有效信息并智能组合各分量预测值后，最终得

到的预测结果精度有了进一步的改善。

６　结束语

针对传统ＥＭＤ中存在的端点效应，笔者提出

了一种基于ＲＶＭ预测局部均值的经验模态分解新

方法，在利用ＥＭＤ多分辨优势的基础上有效克服

了时间序列分解的失真现象，显著提高了基于

ＲＶＥＭＤ的预测模型质量。通过引入ＧＭＤＨ算法

得到了一个最优复杂度模型，明确了各分解因素间

的重要程度，使分量的物理特征得以体现。最后，对

各子序列单独进行预测建模，通过改进的ＲＶＭ 模

型和背景值优化后的ＧＭ（１，１）模型分别对ＩＭＦ分

量和ＲＦ分量进行预测。通过故障率的预测实例表

明，基于ＲＶＥＭＤ分解与ＧＭＤＨ 重构的方法可以

很好地反映故障率的变化规律，且具有较高的预测

精度，为解决故障率的预测问题提供了一个新的

思路。

参　　考　　文　　献

［１］　李瑞莹，康锐．基于 ＡＲＭＡ 模型的故障率预测方法

研究［Ｊ］．系统工程与电子技术，２００８，３０（８）：１５８８

１５９１．

ＬｉＲｕｉｙｉｎｇ，ＫａｎｇＲｕｉ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｆａｕｌｔｒａｔｅｐｒｅｄｉｃ

ｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎＡＲＭＡｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＳｙｓｔｅｍｓＥｎ

ｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２００８，３０（８）：１５８８１５９１．（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２］　李生彪．基于 ＡＲＭＡ 模型的故障率时间序列预测

［Ｊ］．自动化与仪器仪表，２０１５（１２）：２１８２１９．

ＬｉＳｈｅｎｇｂｉａｏ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｆａｉｌｕｒｅｒａｔｅｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ

ｂａｓｅｄｏｎＡＲＭＡ ｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＡｕｔｏｍａｔｉｏｎａｎｄＩｎｓｔｒｕ

ｍｅｎｔａｔｉｏｎ，２０１５（１２）：２１８２１９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［３］　ＳｉｋｏｒｓｋａＪＺ，Ｈｏｄｋｉｅｗｉｃｚ Ｍ，ＭａＬｉｎ．Ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ

ｍｏｄｅｌｌｉｎｇｏｐｔｉｏｎｓｆｏｒｒｅｍａｉｎｉｎｇｕｓｅｆｕｌｌｉｆｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

ｂｙｉｎｄｕｓｔｒｙ［Ｊ］．ＭｅｃｈａｎｉｃａｌＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏ

ｃｅｓｓｉｎｇ，２０１１，２５（５）：１８０３１８３６．

［４］　ＶｉｃｈａｒｅＮ Ｍ，ＰｅｃｈｔＭ Ｇ．Ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓａｎｄｈｅａｌｔｈ

ｍａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ

Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓａｎｄ Ｐａｃｋａｇｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ，２００６，２９

（１）：２２２２２９．

［５］　ＬｏｒｔｏｎＡ，ＦｏｕｌａｄｉｒａｄＭ，ＧｒａｌｌＡ．Ａｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙｆｏｒ

ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄ ｐｒｏｇｎｏｓｉｓ［Ｊ］．Ｅｕｒｏｐｅａｎ

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＯｐｅｒａｔｉｏｎａｌＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１３，２２５（３）：４４３

４５４．

［６］　胡昌华，张琪，乔玉坤．强跟踪粒子滤波算法及其在故

障预报中的应用［Ｊ］．自动化学报，２００８，３４（１２）：１５２２

１５２８．

ＨｕＣｈａｎｇｈｕａ，ＺｈａｎｇＱｉ，ＱｉａｏＹｕｋｕｎ．Ｓｔｒｏｎｇｔｒａｃｋ

ｉｎｇｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎｆａｕｌｔ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ，２００８，３４（１２）：

１５２２１５２８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

３８２１　第６期 徐廷学，等：基于相关向量ＥＭＤ和ＧＭＤＨ重构的故障率预测方法



［７］　ＤｅｎｇＸｉｕｊｉａｎ，ＬｕｏＱｉａｎｇ，ＺｈａｏＹｉｙａｎｇ，ｅｔａｌ．Ａｖｉｏｎ

ｉｃｓｅｑｕｉｐｍｅｎｔｆａｉｌｕｒｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｇｅｎｅｔｉｃｐｒｏ

ｇｒａｍｍｉｎｇａｎｄｇｒｅｙｍｏｄｅｌ［Ｃ］∥ＳｅｖｅｎｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒ

ｉｎｇ．Ｎａｎｊｉｎｇ：ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＯｐｔｉｃｓａｎｄＰｈｏ

ｔｏｎｉｃｓ，２０１７．

［８］　邵延君，潘宏侠，马春茂，等．基于新陈代谢组合模

型的装备故障预测［Ｊ］．振动、测试与诊断，２０１５，３５

（２）：３５９３６２．

ＳｈａｏＹａｎｊｕｎ，ＰａｎＨｏｎｇｘｉａ，ＭａＣｈｕｎｍａｏ，ｅｔａｌ．Ｅ

ｑｕｉｐｍｅｎｔｆａｕｌｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｍｅｔａｂｏｌｉｃｃｏｍｂｉｎａ

ｔｉｏｎｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＶｉｂｒａｔｉｏｎ，Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ＆

Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ，２０１５，３５（２）：３５９３６２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［９］　Ｐｈａｍ ＨＴ，ＹａｎｇＢＳ．Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎａｎｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｏｆ

ｍａｃｈｉｎｅｈｅａｌｔｈｃｏｎｄｉｔｉｏｎｕｓｉｎｇＡＲＭＡ／ＧＡＲＣＨ ｍｏｄ

ｅｌ［Ｊ］．ＭｅｃｈａｎｉｃａｌＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，

２０１０，２４（２）：５４６５５８．

［１０］丛飞云，陈进，董广明．基于 ＡＲ模型的 Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ

Ｓｍｉｒｎｏｖ检验性能退化及预测研究［Ｊ］．振动与冲击，

２０１２，３１（１０）：７９８２．

ＣｏｎｇＹｕｎｆｅｉ，ＣｈｅｎＪｉｎ，ＤｏｎｇＧｕａｎｇｍｉｎｇ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ

ｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆＫｏｌｍｏｇ

ｏｒｏｖＳｍｉｒｎｏｖｔｅｓｔｂａｓｅｄｏｎＡＲｍｏｄｅｌ［Ｊ］．Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ

ａｎｄＳｈｏｃｋ，２０１２，３１（１０）：７９８２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１１］ＹｕａｎＬｉｆｅｎ，ＨｅＹｉｇａｎｇ，ＨｕａｎｇＪｉａｏｙｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ａ

ｎｅｗｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒ

ａｎａｌｏｇｃｉｒｃｕｉｔｓｂｙｕｓｉｎｇｋｕｒｔｏｓｉｓａｎｄｅｎｔｒｏｐｙａｓａｐｒｅ

ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ａｎｄＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ，２０１０，５９（３）：５８６５９５．

［１２］ＷｕＢａｉｒｏｎｇ，ＴｉａｎＺｈｉｇａｎｇ，ＣｈｅｎＭｉｎｇｙｕａｎ．Ｃｏｎｄｉ

ｔｉｏｎｂａｓｅｄｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｎｅｕｒａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋｂａｓｅｄｈｅａｌｔｈｃｏｎｄｉｔｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｑｕａｌｉｔｙ

ａｎｄＲｅｌｉａｂｉｌｉｔｙＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ，２０１３，２９（８）：

１１５１１１６３．

［１３］ＦｒｏｎｚａＩ，ＳｉｌｌｉｔｔｉＡ，ＳｕｃｃｉＧ，ｅｔａｌ．Ｆａｉｌｕｒｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄｏｎｌｏｇｆｉｌｅｓｕｓｉｎｇｒａｎｄｏｍｉｎｄｅｘｉｎｇａｎｄｓｕｐｐｏｒｔ

ｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＳｏｆｔｗａｒｅ，

２０１３，８６（１）：２１１．

［１４］姜媛媛，王友仁，罗慧，等．电力电子电路故障评估新指
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