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基于状态维修的电子设备故障预测技术研究

田沿平，叶晓慧，尹　明
（海军工程大学 电子工程学院，武汉　４３００３３）

摘要：为解决电子设备结构复杂，故障信息不足，故障预测困难，并且现有方法不能直接对电子设备进行状态预测等问题，文中提

出了基于状态维修 （ＣＢＭ）的最小二乘支持向量机 （ＬＳＳＶＭ）和隐马尔科夫模型 （ＨＭＭ）组合故障预测方法；首先采取灵敏度分析法

确定电路中要可能发生变化的元件，通过改变元件参数来设置电路的不同退化状态；其次建立组合故障预测模型；最后对该电路进行状

态预测；结果表明，文中提出的方法能够直接预测电路的不同状态，进而实现直接预测电子设备的故障状态，预测精度可以达

到９３．３％。
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０　引言

状态维修 （ＣＢＭ）也被称为预测性维修
［１］，是根据获得

的实际运行状态信息来确定设备的维修需求［２］。准确的故障预

测是状态维修的前提，能够在故障发生前探测出设备的潜在故

障，及时进行维修，降低损失。目前主要的故障预测方法包括

人工神经网络［３］、支持向量机［４］、灰色系统理论［５］、隐马尔可

夫模型［６］、遗传算法［７］等，但任何单一方法几乎都不能直接对

设备的状态进行预测。

隐马尔科夫模型 （ＨＭＭ）是一种关于统计分析的模型，

具有数据结构严谨和计算性能可靠的优点，在语音、文字识

别［８］和故障诊断［９］已经得到了广泛的使用，并取得了良好效

果。最小二乘支持向量机 （ＬＳＳＶＭ）可以较好的处理高维、

局部极小值、小样本等实际问题，因此被广泛用于故障诊断和

故障预测中。本文采用 ＨＭＭ和ＬＳＳＶＭ相结合的方式实现故

障状态预测，利用ＬＳＳＶＭ进行故障预测，再利用 ＨＭＭ的解

码功能求解预测的未来状态，从而达到直接预测故障状态的

目的。

１　相关理论基础

１１　犎犕犕基本原理

ＨＭＭ是一种用参数表示的用于描述双内嵌式随机过程统

计特性的概率模型［１０］，其基本原理如图１所示。

图１　ＨＭＭ的基本原理

ＨＭＭ根据观测信号不同可分为离散隐马尔可夫模型和连

续隐马尔可夫模型，对于电子设备来说通常采用连续隐马尔可

夫模型更能取得较好的实验效果［１１］。一个连续的 ＨＭＭ 共包

含５个基本参数：犖 为模型中马尔可夫链的状态数目，犕 为每

个状态对应的可能的观测值数目，π为初始概率分布，犃为状态

转移概率矩阵，犅为观测值概率矩阵，因此一个 ＨＭＭ 可记

为：λ＝ （犖，犕，π，犃，犅），简写为λ＝ （π，犃，犅）。

ＨＭＭ主要解决３个基本问题
［１２］：

１）解码问题，即已知模型和一组观测序列求产生该序列

最大概率的状态序列，可用 Ｖｉｔｅｒｂｉ算法计算；

２）评估问题，即已知模型和观测序列，求该序列在模型

下出现的概率，常用前向－后向算法；

３）学习问题，通过对大量的观测序列进行训练，得到一

组模型参数，常用Ｂａｕｍ－Ｗｅｌｃｈ算法。

１２　犔犛犛犞犕预测原理分析

采用ＬＳＳＶＭ来进行故障预测实质就是根据某个变化量的
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观测数据建立一个故障预测模型，得到对未来某个时刻或某个

状态的预测值，建立模型的关键是确定输入输出关系。ＬＳＳ

ＶＭ的学习样本为：

犡＝

狓１ 狓２ … 狓犿

狓２ 狓３ … 狓犿＋１

   

狓狀－犿 狓狀－犿＋１ … 狓狀－

熿

燀

燄

燅１

犢 ＝

狓犿＋１

狓犿＋２



狓

熿

燀

燄

燅

烅

烄

烆 狀

（１）

　　 从式 （１）中可以看到输入与输出之间是一一映射的，其

中犳：犚
犿
→犚犿 ，犿为嵌入维数，犿 的确定根据最终预测误差

（ＦＰＥ）准则
［１３］。

（）犉犘犈 犽 ＝
狀＋犽
狀－犽

σ
２
犽 （２）

　　 可 以 看 出 （）犉犘犈 犽 是 随 着 犽 变 化 而 变 化 的，当

（）犉犘犈 犽 取得最小值时，则最优解犿就是最佳嵌入维数犿 ＝

犽狅狆狋 。

在确定了输入输出关系和嵌入维数后就可以开始ＬＳＳＶＭ

模型训练，得到ＬＳＳＶＭ回归函数为：

狔狋 ＝∑
狀－犿

犻＝１

α犻犓 狓犻，狓（ ）狋 ＋犫 （３）

　　得到第１步预测为：

狔狀＋１ ＝∑
狀－犿

犻＝１

α犻犓 狓犻，狓狀－犿＋（ ）１ ＋犫 （４）

　　同时还可以得到狓狀－犿＋２ ＝ 狓狀－犿＋２，狓狀－犿＋３，…，狓狀，^狓狀＋｛ ｝１ ，

其中狓^狀＋１ 代表第狀＋１个数据的预测值，即狓^狀＋１ ＝狔狀＋１ 。

则第２步预测为：

狔狀＋２ ＝∑
狀－犿

犻＝１

α犻犓 狓犻，狓狀－犿＋（ ）２ ＋犫 （５）

　　以此类推，得到第犽步的ＬＳＳＶＭ预测模型：

狔狀＋犽 ＝∑
狀－犿

犻＝１

α犻犓 狓犻，狓狀－犿＋（ ）犽 ＋犫 （６）

　　其中：狓狀－犿＋犽 ＝ 狓狀－犿＋犽，…，狓狀＋１，…，狓狀＋犽－｛ ｝１

本文采用的是径向基核函数：

犓 狓犻，狓（ ）犼 ＝ｅｘｐ －
‖狓犻－狓犼‖

２

σ（ ）２
（７）

２　组合故障预测模型

本文采用ＬＳＳＶＭ与 ＨＭＭ的组合方法，建立了一种组合

故障预测模型，实现对模拟电路进行故障状态预测，主要分为

３个模块：

模块１：数据采集。对电路进行分析确定要改变的元件参

数，选择合适的监测信号进行仿真，通过改变元件参数设置电

路的不同状态，获得各状态数据，对数据进行预处理并将其分

为训练数据和测试数据；

模块２：故障预测。将训练数据输入到ＬＳＳＶＭ 模型进行

回归训练，确定模型参数，训练结束后，通过前几个状态的观

测数据对未来状态进行预测，得到未来状态的预测值；

模块３：状态识别。首先将获得的各状态训练数据输入到

ＨＭＭ模型，得到各状态的 ＨＭＭ模型，再将ＬＳＳＶＭ的预测

值组成序列输入到训练好的 ＨＭＭ 模型中进行状态识别，分

别计算各模型产生该预测序列的概率，根据最大似然概率值即

可判断当前预测序列代表的退化状态，实现状态预测。

本文应用ＬＳＳＶＭ的回归预测算法得到的是未来状态的预

测值，而不是设备未来的状态，因为设备的状态是隐藏的。但

ＨＭＭ具有解码功能，能够进行状态识别，因此将ＬＳＳＶＭ 的

预测值输入 ＨＭＭ中便可以估计出设备所处的状态和状态退

化路径。所以ＬＳＳＶＭ与 ＨＭＭ的组合方法能够实现直接对设

备的状态进行故障预测。具体的组合故障预测流程如图２

所示。

图２　组合故障预测流程

３　实验仿真与结果分析

由于电子设备的退化状态数据很难获得，对整个电子设备

（一个具有串并联结构的系统，如图３所示）的故障预测研究

可以从一个类似的模拟电路故障预测研究出发，本文以Ｓａｌｌｅｎ

－Ｋｅｙ带通滤波器 （图４所示）为例，采用ＰＳＰＩＣＥ软件对该

电路进行分析仿真，来获得退化状态数据。

图３　一个具有串并联结构的系统

图４　Ｓａｌｌｅｎ－Ｋｅｙ带通滤波器

３１　数据来源

本文采用的信号源是ＰＳＰＩＣＥ中的ＶＡＣ模型，幅值２Ｖ，
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幅角００ ，犚１，犚２，犚３，犚４，犚５ 的容差为±１０％，犆１，犆２ 的

容差为±５％。首先对该电路进行灵敏度分析，发现犆２ 的变化

对输出电压犞 （犞０）的波形影响最大，如图５所示，当犆２ 取

标称值和不同值时输出电压的波形曲线变化很明显，因此对

犆２ 的不同变化进行研究。

图５　电路输出响应

本文只考虑犆２ 的变化对整个电路系统的影响，其他元件

参数均在容差范围内均匀变化，以端节点犞０ 作为测试点，对

该电路进行频率响应分析。设犆２ 的容差变化范围分别为 ［５，

１０］％，［１０，１５］％，［１５，２０］％，［２０，２５］％，［２５，３０］％

［３０，３５］％，［３５，４０］％，［４０，４５］％，［４５，５０］％来模拟该

电路系统的故障退化过程，加上正常状态共设置了１０种状态，

分别对得到的每种状态进行５０次蒙特卡罗分析，图６为正常

状态时 （所有元件都在容差范围内变化）的仿真结果。

图６　蒙特卡罗分析

结合图５和图６发现在２５～３００ｋＨｚ之间犆２ 的变化对电

路 的 影 响 最 为 明 显，，因 此 分 别 对 每 个 状 态 取 ２５ｋＨｚ、

５０ｋＨｚ、８０ｋＨｚ、１００ｋＨｚ、１５０ｋＨｚ、２００ｋＨｚ、３００ｋＨｚ对

应的７个频响电压幅值构成一个７维的电压特征向量，作为原

始特征向量。其中每种状态有５０组特征向量，３０组作为训练

样本，２０组作为测试样本。

３２　犔犛犛犞犕模型训练与预测

对正常状态和各退化状态取得的７维电压特征向量取平均

值，构成训练数据，表１为各状态在对应频率下输出电压的平

均值，１～１０分别代表电路的正常状态、退化状态２～９和完

全故障状态。

表１　模拟电路在各状态下输出电压平均值

状态 ２５ｋＨｚ５０ｋＨｚ８０ｋＨｚ１００ｋＨｚ１５０ｋＨｚ２００ｋＨｚ３００ｋＨｚ

１ ２．４０９４１．９７６１１．４３６５ １．１８５６ ０．８１４１ ０．６２５７ ０．４１７６

２ ２．３７４８１．９１３６１．３７９２ １．１３５３ ０．７７７３ ０．５９６８ ０．３９８０

３ ２．３３９９１．８５４０１．３２５９ １．０８８８ ０．７４３６ ０．５７０４ ０．３８０１

４ ２．３０４８１．７９７１１．２７６３ １．０４５８ ０．７１２６ ０．５４６２ ０．３６３７

５ ２．２６９７１．７４２９１．２２９９ １．００５９ ０．６８４０ ０．５２３９ ０．３４８７

６ ２．２３４６１．６９１３１．１８６５ ０．９６８８ ０．６５７６ ０．５０３４ ０．３３４９

７ ２．１９９６１．６４２１１．１４５９ ０．９３４２ ０．６３３２ ０．４８４４ ０．３２２１

８ ２．１６４９１．５９５２１．１０７９ ０．９０１９ ０．６１０４ ０．４６６８ ０．３１０３

９ ２．１３０４１．５５０６１．０７２１ ０．８７１７ ０．５８９２ ０．４５０４ ０．２９９３

１０ ２．０９６２１．５０８０１．０３８４ ０．８４３４ ０．５６９４ ０．４３５１ ０．２７６１

从表１可以看出随着该电路的状态逐渐退化，其所对应的

各频率下的输出电压也逐渐降低，因此证明了通过改变犆２ 的

容差来模拟状态退化过程是合理的。

通过对训练样本训练，确定嵌入维数为４，采用径向基核

函数，通过模型训练和对测试样本的预测确定 σ
２，（ ）γ 为

（０．２５，１００）。从表１中选取２５ｋＨｚ的各状态数据对其进行故

障预测，选取状态１～４的数据作为第一次训练样本，得到状

态５的预测值，再选取状态２～５的数据作为第二次训练样本，

得到状态６的预测值，依次类推，得到状态５～１０的预测值，

表２为各状态在２５ｋＨｚ下的预测结果和误差率 （（预测值－实

际值）／实际值），图７为各状态在２５ｋＨｚ下的预测曲线。

表２　各状态实际值与预测值的比较

状态 实际值 预测值 误差率 （％）

５ ２．２６９７ ２．２７１２ ０．０６５８

６ ２．２３４６ ２．２３７３ ０．１２２６

７ ２．１９９６ ２．２０２８ ０．１４５２

８ ２．１６４９ ２．１７０１ ０．２４１１

９ ２．１３０４ ２．１３６６ ０．２９１３

１０ ２．０９６２ ２．１０２８ ０．３１４２

图７　各状态实际值与预测值的比较

根据表２和图７可知，采用ＬＳＳＶＭ对电路进行故障预测

效果较好，误差率较低，可见ＬＳＳＶＭ能够实现对电子设备的

退化状态进行预测。

３３　状态预测

１）对 ＨＭＭ进行模型训练，状态数目为５，初始矩阵为

［１，０，０，０，０］，状态转移矩阵 ［０．５，０．５，０，０，０；０，

０．５，０．５，０，０；０，０，０．５，０．５，０；０，０，０，０．５，０．５；

０，０，０，０，１］。Ｂ的初始值随机取值，训练的迭代次数设为

６０。将每种状态的训练样本输入模型中进行训练，可获得１０

种 ＨＭＭ模型。

２）将测试样本输入模型中进行状态识别，概率最大则判

定测试样本处于当前状态，通过测试样本对模型进行检验，直

到达到理想状态识别时结束训练和测试。

３）对状态５～１０的每个频率进行对应的ＬＳＳＶＭ 预测，

可获得状态５～１０在各个频率下的预测值，每个状态可组成一

个７维的预测向量，每个状态可获得１０个预测向量，将预测

向量输入训练好的 ＨＭＭ 模型中进行状态识别，得到状态预

测结果如表３所示，横向表示未来状态５～１０，纵向表示当前

应该所处的状态５～１０。



　　 计算机测量与控制　 第２３


卷·１４８８　 ·

从表３中可以看出通过ＬＳＳＶＭ预测得到的预测值再经过

ＨＭＭ状态识别便可以直接得到系统的预测状态，并且二者的

组合能够得到很高的状态预测精度，本文的状态预测精度为

９３．３％。从表３中还可以看出即使状态预测中出现了错误的判

断，但都是将当前应该所处状态判断为下一个或下两个退化状

态，从维修角度考虑，这样判断的结果是提前对系统进行维

修，同样可以降低维修费用，并保证系统的安全运行。

表３　状态预测结果

状态 ５ ６ ７ ８ ９ １０

５ ９ １

６ ８ １ １ ７ １０

７ １０

８ １０ ９ ９ １

９ ９ １

１０ １０

４　结论

针对现有故障预测方法不能对电子设备直接进行退化状态

预测，本文提出了ＬＳＳＶＭ与 ＨＭＭ组合故障预测方法，充分

利用了ＬＳＳＶＭ良好的非线性回归预测能力和 ＨＭＭ较强的解

码功能，二者的结合能够直接预测模拟电路的故障状态，为状

态维修提供了可靠的理论依据，且该方法具有一定的实际应用

性，能够实现对电子设备的状态预测。
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故障检测与诊断机制下过程控制系统前期稳态特征值线性增大

并逐步趋于高稳态且功耗增加率较低，而无条件约束的故障检

测与诊断机制使得过程控制系统始终处于低稳态，易受到故

障、干扰等因素的影响，从而增加过多系统功耗，系统性能

较差。

４　结束语

为了满足工业过程控制系统的稳定性需求和保障安全可靠

的生产过程，研究了一种具有自定义多条件约束的多传感器故

障检测与诊断机制。首先建立多输入多输出的非线性过程控制

系统，加入稳态、时间和空间特征分析，得出多故障模型；然

后在犚狀 空间内给出单故障、并发故障和通信故障描述及其约

束规则及空间独立特性法则；最后给出了基于自定义多条件约

束的多故障检测与诊断机制。实验分析结果表明，所提多故障

检测与诊断机制不仅可以降低平均检测概率，避免并发故障导

致系统性能下降，而且可以在统计测量过程中保持高稳态特

性，并不增加过多系统功耗。
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