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复杂装备退化状态早期识别方法研究

邓　力１，徐廷学１，肖楚琬２
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摘要：针对复杂装备早期退化状态难以识别的问题，提出一种将相关向量机 （ＲＶＭ）和Ｄｅｚｅｒｔ－Ｓｍａｒａｎｄａｃｈｅ理论 （ＤＳｍＴ）相结

合的多特征融合决策识别方法；该方法首先分别采用时域分析法和时频域小波包变换法对装备的状态特征进行提取；之后将状态特征向

量输入ＲＶＭ模型中完成对状态属性的判定并获得各种状态模式的基本置信度分配；最后依据ＤＳｍＴ的ＰＣＲ６规则对含有冲突信息的多

个识别结果进行决策融合，得到早期退化状态的最终识别结果；在对某航空机电设备的实例应用中表明，该方法可以有效地解决信息高

冲突条件下的早期退化状态识别问题，结果可靠准确。
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０　引言

在装备故障发生的早期，及时发现故障并安排有计划的维

护，可以降低维护成本，避免故障传播，以免造成更大故障，

减少停机损失，预防重大安全事故等，因此，早期故障及时检

测与预防维护具有很大的经济与安全意义［１２］。

装备的故障必须有一个发展过程，在其功能丧失之前有故

障迹象或征兆［３］。当装备在正常工作的时候，其监测信息一般

在某一常数值周围随机波动，且较为平稳；而当装备工作在性

能退化阶段时，监测信息就会显现出变化异常的趋势，从而不

断偏离正常态下的平稳常数值，且偏离度会因退化程度的加剧

而逐渐增加。所以，对反映装备状态的信息进行监测来判定装

备当前状态是可行的。

１　相关研究

１１　单信息源状态识别算法

近几年用于单信息源状态识别最主要的两类算法是基于传

统统计学的识别算法与统计判决法，统计判决算法通过假设检

验与概率来完成，其主要存在的不足：获得准确判决的门限前

提是必须给出合理的假设以及严密的数据分析；文献［４］运用

ＡＮＮ （人工神经网络）算法进行模式识别，效果较为理想，

但是受样本数量的限制，ＡＮＮ算法常发生欠学习或过学习、

陷入局部极小值等情况，从而导致 ＡＮＮ算法的泛化能力较

差。已有研究人员运用ＳＶＭ （支持向量机）算法进行模式识

别［５ ６］，效果要优于ＡＮＮ算法。

但是ＳＶＭ仍存在明显的不足
［７９］：①解的稀疏性只是相

对，训练样本集的增加会造成支持向量的数量线性上升；②无

法输出概率信息；③核函数必须符合 Ｍｅｒｃｅｒ条件；④需通过

交叉验证等算法对规则化系数进行估计，会产生额外的样本数

据以及计算开销。

一种新型的机器学习算法 （ＳＶＭ 的概率扩展）———相关

向量机 （ＲｅｌｅｖａｎｃｅＳｕｐｐｏｒｔＭａｃｈｉｎｅ，ＲＶＭ），是由Ｔｉｐｐｉｎｇ提

出的与支持向量机相似的基于核函数的模式识别算法［１０］。正

是该算法的提出，使得ＳＶＭ的不足得以有效解决；虽然两者

采用相同函数的形式，但是用于求解核函数对应权值的算法不
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同，这使得ＲＶＭ 大部分的权值趋于零，最终得到的模型较

ＳＶＭ更加稀疏，即模型只与部分的训练点有关。当前，ＲＶＭ

已开始用于故障预测［１１］、模式识别［１２］等领域。

１２　多信息源状态识别算法

当装备性能退化状态刚开始的时候，其状态特征通常会有

以下特点：①退化状态特征信号会很微弱，从而导致状态特征

呈现不确定的特性；②由于内部结构差异与传输线路的不同，

微弱的退化状态特征信号通常最先在装备某个局部位置出现。

所以一个传感器无法全面、准确地捕捉装备的状态信息，融合

多个传感器信息成为识别退化状态的有效方式，将位于多个关

键位置的传感器构造成信息网络，充分获取不同位置的测量信

息，并运用信息融合技术对测量信息进行融合得到最终的识别

结果。

在多信息源进行融合的过程之中，需处理的信息或数据除

由随机性而造成的误差以外，通常还具有不准确、模糊、彼此

不一致，甚至是部分未知、时变等特征，这些不确定性可能源

于传感器的不精确性，也可能源于人为或环境等因素的干扰。

不确定性推理理论为不精确、不确定、不完善信息的处理

提供了有效途径。目前不确定性推理方法有模糊理论、随机理

论、粗糙集理论、贝叶斯推理理论和证据推理理论等。而证据

理论以其在不确定信息的表达以及组合方面的优势受到重视。

其中，ＤＳ理论 （Ｄｅｍｐｓｔｅｒ－Ｓｈａｆｅｒｔｈｅｏｒｙ，ＤＳＴ）首先由

Ｄｅｍｐｓｔｅｒ提出通过多值映射推导出上下概率，之后由Ｓｈａｆｅｒ

将其进一步完善，建立了命题与集合间一一对应的关系［１３］，

将命题不确定性的问题转化成集合不确定性的问题，且具有较

贝叶斯推理满足条件更弱的优势，可对不知道与不确定问题进

行直接表达，最终形成一整套的数学理论［１４］，在故障诊断、

人工智能与模式识别等方面应用广泛，并获得了丰厚的成

果［１５］。但ＤＳＴ在处理高冲突证据时可能会得到与实际情况相

悖的结果；同时它的前提条件要求元素是互斥的，故ＤＳＴ比

较难处理连续或模糊焦元的情况。为此，Ｄｅｚｅｒｔ和Ｓｍａｒａｎ

ｄａｃｈｅ一起提出用于解决这些问题的新的证据理论———ＤＳｍ理

论 （Ｄｅｚｅｒｔ－Ｓｍａｒａｎｄａｃｈｅｔｈｅｏｒｙ，ＤＳｍＴ）
［１６］。ＤＳｍＴ的目标

是建立一个统一的理论体系，即能够处理传统的问题，又能够

处理实际融合中动态的、冲突的、模糊的以及不确定的较复杂

的难题［１７］。

本文首先设计了复杂装备退化状态早期识别系统的框架结

构，明确了识别的具体工作流程；之后甄选了状态信息的处理

与特征提取方法；接下来提出了单信息源的ＲＶＭ 识别算法；

最后运用ＤＳｍＴ融合算法多信息源的最终识别。应用实例表

明本文提出的算法具有更高的可靠性，且识别结果与实际情况

更加吻合。

２　退化状态早期识别系统

本文提出的基于ＲＶＭ和ＤＳｍＴ复杂装备退化状态早期识

别系统结构如图１所示。该系统主要分为信息处理与特征提

取、基于ＲＶＭ的单信息源状态识别和基于ＤＳｍＴ的状态属性

决策融合等３个部分。

１）信息处理与特征提取：

针对装备工作时不同时间段和不同部位的工作状态信息，

分别采用不同的传感器对装备工作时的数据进行采集，之后运

用时域分析法和时频域分析等方法，从装备的状态信息中提取

图１　复杂装备退化状态早期识别系统结构

相关特征向量，从而得到由不同的状态特征向量构建的向量空

间，并对相应的状态类型空间进行构建。

２）基于ＲＶＭ的单信息源状态识别：

（１）为了构建出状态特征的向量空间与状态的类型空间之

间的非线性关系，建立两个空间对应的ＲＶＭ模型，并采用实

验样本数据对该模型进行识别训练。

（２）对已经训练好的各个ＲＶＭ，分别采用装备状态信息

的测试样本数据进行测试，在测试过程中获取各ＲＶＭ的运行

时间和测试次数等信息，向ＤＳｍＴ决策融合提供重要的参数

信息。

３）基于ＤＳｍＴ的状态属性决策融合：

（１）综合汇总各个 ＲＶＭ 的不同识别结果，从而构建出

ＤＳｍ据侧融合必须的证据空间，空间的证据元素即装备同一

工作状态下不同识别结果。

（２）依据装备的状态类型构建识别空间，再依据广义基本

置信分配函数犿（·）获取不同状态类型可能的概率。

（３）依据不同识别结果的基本置信度，运用ＤＳｍ理论中

合理的融合规则，得到状态类型总的概率分布，从而得出最终

的识别结果。

３　信息处理与特征提取

采用传感器获取装备的状态信息之后，关键的一步就是分

析处理得到的信息。运用时域分析方法与时频域小波包变换方

法提取状态信息特征，形成状态信息的特征向量，并将该特征

向量作为后续ＲＶＭ的输入向量。时域分析法中的状态信息的

特征向量是时域内幅值域中的参数，其对非平稳的信号比较敏

感。小波包变换方法则是对装备的状态信息进行分解得到许多

的独立频带，之后提取各个频带的能量作为特征向量输入

ＲＶＭ模型。时域分析方法和时频域小波包变换方法都很适合

用于装备状态信息的特征提取。

３１　时域分析

运用时域分析法得到时域特征向量元素分别为：均方根

值、峰峰值、脉冲因子、峰值因子、波形因子、裕度因子和峭

度因子，各向量元素的计算公式为：

均方根值：犣狉犿狊 ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

狕２槡 犻 （１）

峰峰值：狆狆＝ ｍａｘ
１≤犻≤犖

（狕犻）－ ｍｉｎ
１≤犻≤犖

（狕犻） （２）

脉冲因子：犐犳 ＝
犣ｍａｘ
珚犣

（３）

峰值因子：犆犳 ＝
犣ｍａｘ
犣狉犿狊

（４）
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波形因子：犛犳 ＝
犣狉犿狊
珚犣

（５）

裕度因子：犆犔犳 ＝
犣ｍａｘ
犣狉

（６）

峭度因子：犓狏 ＝∑
犖

犻＝１

狕４犻
犖犣４狉犿狊

（７）

上述式中， 珚犣 ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

狕犻 为平均幅值；犣ｍａｘ ＝ ｍａｘ

｛狘狕犻狘｝为最大幅值；犣狉 ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

狕槡（ ）犻

２

为方根幅值。由

以上公式计算的值为元素构成了一个７维时域特征向量：

犜狏 ＝ ［犣狉犿狊，狆狆，犐犳，犆犳，犛犳，犆犔犳，犓狏］
犜

３２　时频域分析

１）小波包变换：

小波包变换作为小波分析的一种，能够随频率的升高，进

一步将频率窗口分割细化，同时在高频段具有较高的频率分辨

与时间分辨率，因此常被用于进行突变信号的频域分析［１８］。

小波包变换在确定小波函数之后，将滤波系数设为：犺＝

｛犺狀｝，令犵犽 ＝ （－１）
犽犺１－犽 ，则递归函数定义如下：

犠２狀（狋）＝槡２∑犺犽犠狀（２狋－犽）

犠２狀＋１（狋）＝槡２∑犵犽犠狀（２狋－犽）
（８）

　　小波包 ｛犠狀（狋）｝狀∈狕 由式 （８）确定，其中犠０（狋）为尺度函

数，犠１（狋）即为相应的小波函数。小波包同时将高频信号与低

频信号进行分解，从而构建成信号分解的二叉树，各层都信号

所有的频率涵盖在内，同时频率分辨率随着层数的上升而提

高。小波包变换将小波分析的二元结构改变成树式结构，得到

一组树式小波包变换如图２所示。

图２　小波包变换树形结构

２）特征提取：

小波包变换之后各尺度空间中高频的细节信号与低频的近

似信号，既能给出各频段信号的构成信息，同时又能给出装备

状态的时频局域信息。如果各分解尺度空间信号频谱的能量值

能够求解出来，就能建立状态特征信号的样本集，供ＲＶＭ训

练与测试。下面列举了提取装备状态特征的具体过程：

（１）状态信号的小波包变换。针对采集的装备状态信号，

利用小波包变换公式对其进行三层小波包变换，同时得到原始

小波包树形结构的最优完整树。

（２）状态信号重构。对最优完整小波包树的底层小波包各

结点进行重构，获得重构后的８个小波包信号，重构之后的信

号涵盖了原始采集信号中低频至高频的各频段状态信息。

（３）计算重构状态信号频谱的能量值。令犛３犻（犻＝０，１，…，

７）为重构后的八个小波包信号，先对各重构信号的单边幅度

频谱犛犉（３，犻）（犻＝０，１，…，７）进行求解，之后对各单边频谱分别

取向量的二范数，即

犈３，犻 ＝ 犛犉（３，犻） ２ ＝ ∑
狀

犼＝１

狘犛犉（３，犻）（犼）狘槡
２，（犻＝０，１，…，７）

（９）

式中，狘犛犉（３，犻）（犼）狘为重构后各个小波包信号单边频谱离散点的

幅值。

（４）构建特征向量。对第三层各小波包节点频谱的能量特

征值进行组合得到特征向量犈＝［犈３，０，犈３，１，…，犈３，７］，由于频

谱能量特征值有较大变化时，会是分析过程变复杂，因此需对

数据实施归一化。即对各节点的能量值与总特征向量二范数进

行除法运算，之后得到特征向量为犜３＝［犜３，０，犜３，１，…，犜３，７］，

其中，犜３，犻 ＝犈３，犻／ 犈 ２ 表示结点的归一化能量特征值。

４　基于犚犞犕与犇犛犿犜的识别算法

４１　犚犞犕分类模型

在一般有监督学习过程中，给出训练样本集包括输入向量

｛狓狀｝
犖
狀＝１ 和与之相对应的目标 ｛狋狀｝

犖
狀＝１ ，估计函数狋狀 ＝犳（狓狀），

通过训练样本集的 “学习”，建立狓狀和狋狀之间的关系模型，以

预测新输入向量狓 的未知目标狋 ＝犳（狓）。其中狋狀∈｛０，１｝

为分类号。预测函数犳可通过定义在输入空间中核函数的线性

组合实现，

狔（狓；ω）＝∑
犖

犻＝１

ω犻犓（狓，狓犻）＋ω０ （１０）

式中，犓（·，·）为核函数，ω＝｛ω犻｝
犖
犻＝０为权重系数。对相关向量

机进行训练的本质是估计出核函数最恰当的权重系数ω，且相

关向量机能提供属于某一类狋 的后验概率。

对于二元分类问题，统计学上习惯使狔（狓）服从ｓｉｇｍｏｉｄ

函数。

犘（狋犻 ＝１ω）＝σ［狔（狓，ω）］＝
１

１＋犲－狔
（狓，ω）

（１１）

　　不同于回归问题，分类不存在数据噪声。样本集的似然函

数服从伯努利分布：

犘（狋ω）＝∏
犖

犻＝１

［σ｛狔（狓犻，ω）｝］
狋
犻［１－σ｛狔（狓犻，ω）｝］

１－狋犻 （１２）

　　依据ＳＶＭ结构风险的最小化原则可知，若不先进行权重

系数的约束，而直接最大化式 （１２）会造成严重过拟和的现

象。因此为使模型的泛化能力得到提升以实现光滑模型，

ＲＶＭ为所有权重系数设定了高斯先验概率分布：

狆（ωα）＝∏
犖

犻＝１

犖（ω犻 ０，α－
１
犻 ） （１３）

式中，α＝ （α０，α１，…，α犖）
犜 为超参数，其决定了权重系数ω的

先验分布，并限定了权重系数的允许偏离均值程度范围。

参数ω和α的后验概率可表示为：

狆（ω，α狋）＝狆（ω狋，α）狆（α狋） （１４）

　　根据贝叶斯定理ω的狆（ω狋，α）可进行如下分解：

狆（ω狋，α）＝
狆（狋ω）狆（ωα）狆（α）

狆（狋，α）
∝狆（狋ω）狆（ωα）（１５）

　　因为式中的狆（狋ω）不是标准的高斯正态分布，所以无法

利用ＲＶＭ用于回归与预测时采用的权重系数估计方法。只能

利用Ｌａｐｌａｃｅ方法通过反复迭代估计，从而逼近ω最大值。采

用ｄｅｌｔａ函数进行近似的求解，即在狆（ω狋，α）的最大值处取
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ω犕犘 ：

ω犕犘 ＝ａｒｇｍａｘ
ω
狆（ω狋，α）＝ａｒｇｍａｘ

ω
ｌｏｇ｛狆（狋ω）狆（ωα）｝

（１６）

　　狆（狋ω）与狆（ωα）分布已知，可得到：

ｌｏｇ｛狆（狋ω）狆（ωα）｝＝∑
犖

犻＝１

［狋犻ｌｏｇ狔犻＋（１－狋犻）ｌｏｇ（１－狔犻）］－

１

２
ω
犜犃ω （１７）

　　其中：犃＝犱犻犪犵（α０，α１，…，α犖）；狔犻 ＝σ｛狔（狓犻，ω）｝。

对于和ω和α的最有估计可采用以下３步迭代进行。

１）固定α，采用最大后验概率方法估计权重ω的最大值：

Δω＝－犎－１
犵，ω犕犘 ＝ω犕犘 ＋Δω （１８）

　　其中：犵＝Φ
犜（狋－狔）－犃ω；犎 ＝－（Φ

犜犅Φ＋犃）；狔＝ ［狔１，

狔２，…，狔犖］
犜 。

犅＝犱犻犪犵（狔１（１－狔１），狔２（１－狔２），…，狔犖（１－狔犖））；

Φ＝ （犓（狓，狓１），犓（狓，狓２），…，犓（狓，狓犖））
犜

２）求解协方差矩阵：

∑ ＝ （－犎 ω犕犘
）＝ （Φ 犜犅Φ ＋犃）－１ （１９）

　　３）更新α犻：

α
狀犲狑
犻 ＝

γ犻

ω
２
犕犘

（２０）

γ犻 ＝１－α犻∑犻，犻
（２１）

　　其中：∑犻，犻
是Σ中对角线上的第犻项元素。

在给定α的初始值之后，采用上述步骤进行不断迭代更

新，就能够逼近ω犕犘 。在迭代更新进行足够多后大多数的α犻

会趋于无穷大，其对应的ω犻则为０。这使大部分核函数矩阵的

项不会参与到预测计算中，而其他的α犻 会稳定趋近有限值，

与之对应的狓犻就称之为相关向量 （ＲｅｌｅｖａｎｃｅＶｅｃｔｏｒｓ，ＲＶｓ），

而整个实用的计算模型称为相关向量机。

在解决多分类问题时，可采用多个二分类器组合来实现多

分类器的构造。常见方法有［１９］：一对一法、一对多法、决策

导向无环图法以及决策二叉树法等。其中一对一法 （Ｏｎｅａ

ｇａｉｎｓｔｏｎｅ，ＯＡＯ）是指在犓类训练样本中构造出所有可能的

二分类器，每个分类器仅在所有分类中的两类训练样本中进行

训练，最终共构建犓（犓－１）／２个分类器，其中概率最大的那

个类别被判定为最终分类。因为一对一法中构造的二分类器既

简单，同时计算量也小，所以本文采用 ＯＡＯ 方式事先多

分类。

４２　犇犛犿犜证据理论

ＤＳｍＴ定义了广义的识别框架Θ以及超幂集的概念，其和

ＤＳＴ最大的差别就是其将冲突信息加入框架体系内，而ＤＳＴ

的框架内只涵盖了确定与不确定信息，却无法处理冲突信息。

定义１：广义识别框架。

令Θ＝ ｛θ１，θ２，θ３，…，θ狀｝由狀个完备的元素组成的一个非

空有限集合，称Θ为广义识别框架。

定义２：超幂集。

定义超幂集犇Θ 为由广义识别框架内的元素经过 ∪ 和 ∩

运算后产生的所有组合命题集合。

定义３：广义基本置信分配函数。

若有广义识别框架 Θ，且存在一组映射 犿（·）：犇Θ →

［０，１］，同时满足下列条件：

１）犿（φ）＝０，φ为空集；

２）∑
犃∈犇

Θ

犿（犃）＝１，这里犃∈犇
Θ ；

３）０≤犿（犃）≤１，犃∈犇
Θ 。

则称犿（犃）为元素 Ａ的广义基本置信分配函数。目前关

于置信的组合规则主要有经典组合规则和比例冲突再分配规则

（ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌｃｏｎｆｌｉｃｔｒｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｒｕｌｅｓ，ＰＣＲ）。

若犿犻（·）表示由多个独立且等可靠的信息源得到的广义基

本置信 分 配 函 数，则 有 针 对 多 信 息 源 经 典 的 组 合 规 则

（ＤＳｍＣ）如下：

犃≠φ∈犇
Θ，

犿犇犛犿犆（犃）＝ ［犿１ $

…犿犽］（犃）＝ ∑
犡
１
，…，犡

犽∈
犇Θ

犡
１∩

…∩犡犽＝犃

∏
犽

犻＝１

犿犻（犡犻）

（２２）

　　由上式可知，当Θ的势增加时，犇Θ 中的元素也急剧增长，

这将耗费大量的存储空间，也加大了经典ＤＳｍＴ组合规则的

计算量。

ＰＣＲ规则是在ＤＳｍＴ基础上提出的证据组合规则。它是

将冲突置信按一定比例加至组合置信上，以便更充分地利用证

据。至今已从ＰＣＲ１发展至ＰＣＲ６规则。其中，ＰＣＲ１、ＰＣＲ２

规则针对全局冲突置信实行再分配，ＰＣＲ３－６规则主要针对

局部的冲突实行再分配。从ＰＣＲ１至ＰＣＲ６，规则的复杂度以

及对冲突实行再分配的精准度都在不断提升。此外，除ＰＣＲ１

规则，其余规则都保证合成结果中空置信的影响中立。ＰＣＲ６

为当前最为有效的规则，其不但能获得理想的合成结果，同时

在计算量方面也具有优势。ＰＣＲ６规则定义为：

犃≠φ∈犇
Θ，

犿犘犆犚６（犃）＝犿∩ （犃）＋ ∑
犕

犻＝１

犿犻（犃）（ ）
２ · ∑

∩
犕－１

犽＝１
犡
σ犻
（犽）∩犃＝φ

（犡
σ犻
（犽）
，…，犡

σ犻
（犕－１）

）∈（犇
Θ）犕－１

∏
犕－１

犼＝１

犿σ犻（犼）
（犡σ犻（犼））

犿犻（犃）＋∑
犕－１

犼＝１

犿σ犻（犼）
（犡σ犻（犼）

烄

烆

烌

烎
）

（２３）

　　其中，犕 表示数据源个数，犿∩ （犃）表示组合规则对犃的

合成信度，犡犼 ∈犇
Θ 对应证据源犼，犿犼（犡犼）使其相关的置信函

数，σ犻表示从１到犕的数中排除犻，即σ犻（犼）＝
犼 犼＜犻

犼＋１ 犼≥｛ 犻
。

４３　多特征犚犞犕－犇犛犿犜融合决策规则

假设犽种状态类型犃１，犃２，…，犃犽 ，被狀种特征提取方法

获取特征向量经由ＲＶＭ分类决策融合识别的识别框架为

Θ＝ ｛犃１，犃２，…，犃犽｝ （２４）

　　各种单信息源的ＲＶＭ识别算法给各命题的置信分配函数

可写成：

犿犻（犃１，犃２，…，犃犽，Θ）＝ （狇犻狆犻１，狇犻狆犻２，，狇犻狆犽，１－狇犻）（２５）

式中，狇犻为第犻种特征ＲＶＭ 分类的正确率，其值的确定可采

用统计方法，对于单信息源ＲＶＭ分类而言，可选择训练集样

本的识别率作为该特征的ＲＶＭ分类识别正确率；狆犻犼 为第犻种

特征ＲＶＭ分类判定样本为第犼中状态类型识别的置信度，犼＝

１，２，…，犽，其值为ＲＶＭ分类输出概率值。



第１期 邓　力，等：


复杂装备退化状态早期识别方法研究 ·１４１　　 ·

对于框架Θ中的任意状态类型犃犼 ，多特征的ＲＶＭ 分类

判定结果的ＤＳｍＴ决策规则采用ＰＣＲ６规则。

５　应用实例

本文以某航空机电设备为研究对象。根据该型设备的特

性，该设备的电压与电流信号能较好地反映设备的性能状态，

因此，对其不同状态下的电压与电流信号进行采集。采样频率

为６．４ｋＨｚ，每种状态分别连续采集２４ｓ，得到正常、退化与

故障三组样本集，各按顺序每组数据分割成１５０个数据段，每

段时长０．１６ｓ，每段１０２４个采样点。本应用实例数据分析所

用的运行平台为 Ｍａｔｌａｂ２０１２ｂ，运行环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ７。

５１　状态特征提取

某航空机电设备在正常状态时的电压信号波形图如图３

所示。

图３　正常状态电压波形图

采用时域分析法中各种指标计算公式对信号采集得到的数

据进行计算，可以得到以下指标值：犣狉犿狊 ＝２．７０６６，狆狆 ＝

１．８６４９，犐犳 ＝１．３６９８，犆犳 ＝１．３６８２，犛犳 ＝１．００１１，犆犔犳 ＝

１．３７０６，犓狏 ＝１．００９６

图４是采集得到的设备正常状态信号，采用ｄｂ６小波包进

图４　小波包变换后各频带内重构信号图

行３层分解的方法，分解得到的一个时间段内每个频带中

ＭＡＴＬＡＢ仿真的信号重构图，并计算其各频带中的能量归一

化值分别为犜３，０ ＝０．１４４３，犜３，１ ＝０．１０５８，犜３，２ ＝０．１２５４，

犜３，３＝０．１２３９，犜３，４＝０．１３７５，犜３，５＝０．１３０４，犜３，６＝０．１１７１，

犜３，７ ＝０．１１５３。其中小波分解得到的各频带能量图如图５

所示。

图５　正常状态小波分解能量

５２　基于犚犞犕状态识别

为了验证本文采用的ＲＶＭ在单信息源状态识别方面的优

越性，将ＲＶＭ与ＳＶＭ识别效果进行比较。本节采用电压正

常和故障两组样本，经小波包变换后获得新的８维频带能量向

量样本序列。其中每组样本中训练样本１００个，测试样本

５０个。

ＲＶＭ模型中，核函数采用最常用的高斯径向基 （ＲＢＦ）

核函数，核函数参数σ在 ［０．０１，５］范围内通过交叉验证优化

选择，可得，当σ＝３．７５时，ＲＶＭ 模型识别精度最高。同

理，ＳＶＭ模型中，将犆和σ在 ［１，１０］范围内间隔变化计算分

类精度，得到当犆＝１００，σ＝６．５时，正确分类率最大，故选

择该参数为ＳＶＭ最佳识别参数。

表１　ＲＶＭ和ＳＶＭ识别效果比较

训练／测

试样本

识别准确率％ 向量数 测试时间／ｓ

ＲＶＭ ＳＶＭ ＲＶＭ ＳＶＭ ＲＶＭ ＳＶＭ

１００／１００ ９２．４３ ８９．２７ ３．２ ４５．６ ０．０１７９ ０．１６２８

１２０／１００ ９３．７８ ９０．１２ ３．４ ５３．２ ０．０２５３ ０．３２４７

１４０／１００ ９５．３６ ９２．６３ ５．４ ６７．４ ０．０５８４ ０．８３５６

１６０／１００ ９６．１２ ９３．２５ ７．６ ７５．２ ０．０８５６ １．５４７２

１８０／１００ ９６．８９ ９４．６２ １０．８ ９３．８ ０．０９８７ ２．７１６４

２００／１００ ９７．２５ ９５．４３ １２．２ １０４．４ ０．１１６３ ３．７６５８

比较ＲＶＭ与ＳＶＭ识别效果，样本集分别训练５次取均

值。从表１可以看出，以训练集／测试集样本数１００／１００为例，

ＲＶＭ识别的准确率为９２．４３％，明显优于ＳＶＭ识别的准确率

８９．２７％，ＲＶＭ平均相关向量的数量为３．２，远低于ＳＶＭ 平

均支持向量数４５．６，ＲＶＭ 识别时间为０．０１７９ｓ，ＳＶＭ 识别

时间０．１６２８ｓ。当训练样本数量依次增加为１２０、１４０、１６０、

１８０和２００，测试样本保持不变，两种识别算法得到识别的准

确率也在相应提升，同时ＲＶＭ识别准确率仍能略高于ＳＶＭ。

当训练／测试样本的数量为２００／１００时，ＲＶＭ识别的准确率为

９７．２５％，优于ＳＶＭ的识别准确率９５．４３％，ＲＶＭ 平均相关

向量的数量为１２．２，远低于 ＳＶＭ 平均支持向量数１０４．４，

ＳＶＭ 识别时间增至３．７６５８ｓ，ＲＶＭ 仍保持较低识别时间

０．１１６３ｓ。

可见对于不同的测试和训练集，识别时间明显小于ＳＶＭ，

识别准确率均高于ＳＶＭ算法。同时针对于小数据集的测试样

本，ＲＶＭ较ＳＶＭ其泛化能力更优。此外，ＲＶＭ算法的解稀

疏性更好，从而致使相关向量数量远低于ＳＶＭ支持向量的数
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表２　某型航空机电设备退化状态早期识别算例

信号源 信息特征提取 基本置信度 ＰＣＲ６ ＤＳＴ融合

电压

电流

时域分析

时频域小波分解

时域分析

时频域小波分解

犿（犃１）＝１ 犿（犃２）＝０

犿（犃３）＝０

犿（犃１）＝０．６１２ 犿（犃２）＝０．３８８

犿（犃３）＝０

犿（犃１）＝０．１３２ 犿（犃２）＝０．８４７

犿（犃３）＝０．０２１

犿（犃１）＝０ 犿（犃２）＝０．９５４

犿（犃３）＝０．０４６

犿（犃１）＝０．４０８

犿（犃２）＝０．５４７

犿（犃２）＝０．０４５

１≤犻≤３

使得犿（犃犻）＝０／０

没有意义，因此不能应用ＤＳＴ

量，且模型的结构更加简化。由于ＳＶＭ 的学习机是通过结构

风险最小化的原则建立的，故只能进行归属的接受或者拒绝这

样简单的判别，从而导致训练时可能会造成多个支持向量出现

在界限之外，使训练具有较大误差。ＲＶＭ 模型则利用贝叶斯

定理输出后验概率，因此即能为检测结果是否属于该类进行量

化评价，又可以为装备退化状态早期识别系统提供更直接的融

合决策信息。

５３　基于犇犛犿犜的融合决策状态识别

以该航空机电设备的电压与电流号作为进行融合的信号

源，对其进行信号采集并采取一些初步预处理之后，进行时域

与时频域的特征提取，获得的时域特征向量犜狏 和时频域特征

向量犜３ 。随后将特征向量输入到训练好的 ＲＶＭ 模型中，

ＲＶＭ的输出经式 （２５）处理后，得到３种状态模式 （正常

犃１ ，退化犃２ ，故障犃３ ）的基本置信度。最后运用ＰＣＲ６融

合规则进行最终的融合识别。表２列出了某航空机电设备的退

化状态早期识别应用实例，为了体现本文提出算法的优越性，

还同ＤＳＴ融合算法进行比较。

表２可以看出，由于设备刚进入性能退化阶段，状态信息

比较微弱，从而致使只有电流传感器检测到较为明显的退化状

态，电压传感器却检测到的退化状态和正常状态难以区分，存

在信息源间信息高度冲突，这符合装备退化状态早期所具有的

特征。在算例中，电流时频域输出得到的置信度值与电压时域

完全冲突，信息间的冲突因子是１，ＤＳＴ融合算法无法处理此

类情况；ＤＳｍＴ的ＰＣＲ６规则则可较好处理冲突信息，最终结

果显示设备状态超过预定退化阈值，证明已正确检测了早期退

化状态。

６　结束语

预知维修目的是降低维修的费用、并将灾难性故障风险降

到最低，最终使装备发挥出其最大效能，同时减少备件 （备

品）的库存数量。预知维修能实现仅仅在需要的时候才对装备

进行维修，从而防止装备在工作过程中出现故障，从本质上替

换不适合装备的昂贵的定期维修工作，最大可能地减少装备故

障的发生。

预知维修的前提是装备发生功能故障前存在退化发生点，

退化状态的早期识别直接影响装备退化程度的预知，进而影响

其后的维修决策。本文针对复杂装备早期性能退化状态的特

征，提出了基于ＲＶＭ和ＤＳｍＴ的识别算法，有效地解决了多

信息源高冲突条件下的退化状态早期识别的问题，从而可以及

时制定维修策略，减少与避免事故的发生提供了技术条件。论

文的下一步将对复杂装备预知维修的另一关键技术———健康状

态预测进行研究。
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