
 

 

基于相关向量机的高速列车牵引系统剩余寿命预测
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摘    要   高速列车牵引系统在运行过程中总是受到诸多不确定因素的影响, 例如, 由于列车的负载、运行环境及元器件的

老化引起的不确定性, 不确定因素不可避免地影响牵引系统剩余寿命的预测精度. 为了提高不确定情景下剩余寿命预测的

准确性, 本文首先采用改进的相关向量机 (Relevance vector machine, RVM)方法, 建立鲁棒性能良好的多步回归模型, 由
于 t分布比常用的高斯分布更具有鲁棒性, 通过权重和随机误差服从 t分布而非高斯分布, 改进了相关向量机回归模型, 随
后将超参数的先验一并融入似然函数, 通过最大化似然函数估计未知的超参数, 此外, 利用首达时间方法从概率角度对剩余

寿命进行了预测, 最后通过牵引系统中电容器退化的案例, 与传统的相关向量机方法、自回归方法和支持向量机方法进行对

比, 验证了所提算法的有效性.
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牵引系统为高速列车的运行提供主要动力, 正

如心脏通过血管为身体提供氧气, 因此, 牵引系统

的剩余寿命 (Remaining useful life, RUL)决定着
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高速列车的剩余寿命[1]. 事实上, 牵引系统的元器件

无时无刻不因受到老化磨损等影响而退化, 这类退

化的特征在退化初期是极其微小的[2−3], 以致很难察

觉, 但是, 如若放任不管, 各类故障或失效会相继发

生, 更有甚者, 引发重大灾难性事故, 造成人员伤亡

及财产损失. 例如, 由于调度问题,   年甬台温铁

路列车追尾事故, 造成直接经济损失约  亿元及

 人员伤亡;   年发生的  G281次列车火灾

事故, 因电气设备故障引起整节车厢着火; 1998年,
发生于德国的 ICE列车脱轨事故至今仍触目惊心,
共造成  人死亡,   人受伤. 除此之外, 故障引发

的高速列车紧急制动、列车晚点等比比皆是, 鉴于

此, 为保障高速列车运行的安全性及可靠性, 提前

预知牵引系统的剩余寿命显得尤为重要[4].
牵引系统剩余寿命预测旨在利用历史及当前退
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化趋势数据推测当前时刻到停机时刻的有效运行时

间. 近年来, 基于数据驱动的剩余寿命预测受到国

内外专家学者的广泛关注, 基于数据驱动的算法可

进一步分为: 基于状况的方法、基于统计过程的方

法及基于机器学习的方法. 基于状况的剩余寿命预

测方法利用观测特征推断隐藏的退化状况和潜在的

退化趋势, 建立观测模型和系统模型, 随后估计剩

余寿命, 其中, 隐 Markov模型及粒子滤波是两种

具有代表性的方法[5−6]. 基于统计的剩余寿命预测方

法通过建立统计过程模型从概率角度对剩余寿命进

行预测, 常用的过程模型有: Gamma模型、Wien-
er模型及逆 Gaussian模型. 其中, Gamma过程模

型主要适用于退化趋势单向且单调的退化过程 [7];
Wiener过程模型则适合随着时间的推移退化过程

随高斯噪声双向变化的退化过程 [8]; 而逆 Gaussi-
an过程相较于其他统计方法更加灵活, 适用于较多

的统计过程[9]. 机器学习方法近年来发展迅速, 自回

归 (Autoregressive, AR)方法是一种较为经典的基

于时间序列的机器学习预测方法, 其利用同一变量

的历史数据以预测该变量未来的趋势[10], 自回归方

法仅适用于受自身历史因素影响较大的系统, 为了

弥补自回归方法的不足, 向量自回归模型得以蓬勃

发展[11−12]. 支持向量机 (Support vector machine,
SVM)方法也是一种典型的机器学习方法, 并已广

泛用于故障预测中 [13−15], 相关向量机 (Relevance
vector machine, RVM)方法是一种形式上类似于

支持向量机的稀疏贝叶斯学习方法, 它不仅继承了

支持向量机的优点, 还具有良好的稀疏性及泛化能

力, 并且不再受Mercer定理的限制.
相关向量机于 2001年由 Tipping提出[16], 随后

广泛应用于故障及剩余寿命预测中. 相关向量机模

型可用于预测后续车头时距[17], 主要利用蕴含驶过

站点的车头时距、运行时间及乘客客流量的时间序

列建立相关向量机模型, 相关向量机还应用于预测

质子交换膜燃料的剩余寿命中[18], 与粒子滤波结合

也是一种常见的方法[19]. 大部分文献研究相关向量

机时均推导出预测值服从高斯分布[20−22], 但是, 高速

列车在运行过程中, 总是受到诸多不确定性因素的

影响, 例如, 经过不同的地段受到的阻力不同, 经过

山地或者丘陵时爬坡较多, 并且不同站点载客量也

会随机变化 [23]. 此时若不寻找鲁棒性能好的模型,
预测精度就会大大降低, 而高斯模型的鲁棒性较差,
因此, 怎样利用受不确定影响的数据得到鲁棒性较

好的预测模型成为亟待解决的问题.
不确定因素影响相关向量机中权重及随机误差

的方差项, 而一般涉及相关向量机的算法总是假设

Γ

t t

t

方差服从均匀分布[16]. 为了使得预测算法对不确定

因素具有良好的鲁棒性, 本文考虑相关向量机中权

重及随机误差的精度 (方差的逆)服从  分布, 进而

权重及随机误差便服从  分布,   分布是一种比高斯

分布鲁棒性强的分布形式, 这意味着  分布对于不确

定因素造成的一些异常值的灵敏度远低于高斯分布.
本文的主要安排如下: 第 1节对牵引系统的构

造进行简要描述, 并分析中间直流环节支撑电容器

性能退化的退化特征; 第 2节利用相关向量机对退

化过程进行建模及参数优化; 在第 3节中, 采用首

达时间从概率角度对剩余寿命进行预测; 第 4节,
用实验数据对所提出的方法进行仿真验证, 该仿真

实验将本文提出的方法与传统相关向量机、自回归

方法及支持向量机方法进行对比; 第 5节进行概括

性总结及展望.

1    牵引系统描述及特征提取

本节首先阐述牵引系统运行机理, 并针对支撑

电容器性能退化阐述支撑电容器剩余寿命预测的重

要性, 随后针对支撑电容器性能退化提取特征量以

表征其退化趋势.

1.1    牵引系统

牵引系统是高速列车的核心部件, 其通过一系

列设备将电能转换为机械能, 为列车的运行提供驱

动力. 首先, 高压电通过受电弓给变压器提供单相

交流电, 变压器降低电压后, 单相交流电输送给变

流器 (包括整流器、中间直流环节和逆变器), 其中

单相交流电通过整流器转换为直流电, 直流电再通

过中间直流环节输送到逆变器, 然后, 逆变器向电

动机提供三相交流电, 最后, 电动机的扭矩和速度

传递到车轮通过变速箱驱动列车.
高速列车的牵引传动方式是 “交 − 直 − 交” ,

也就是从 “交流电” 到 “直流电” , 再到 “交流电” .
为什么中间端要增加直流, 而不是直接 “交 − 交”
呢? 这主要是技术上的一个问题, 虽然转换器的输

入和输出都是交流电, 但交流电不能直接从整流器

流向逆变器, 因为从整流器直接到逆变器的 “交
流 − 交流” 之间功率因数太低, 谐波太大, 对电气

设备会造成一定的危害. 所以, 在 “交流 − 交流”
之间建立一个 “缓冲带” , 即中间直流环节.

支撑电容器是中间直流环节中用于维持牵引系

统中电压稳定的重要元器件. 当牵引系统的负载突

然加大时, 整流器不能立即提供大量能量, 引起电

动机转速下降, 此时, 支撑电容器在直流环节中起

到能量补充的作用. 当牵引系统突然变为再生制动
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时, 整流器不能瞬间吸收大量能量, 导致中间直流

电压上升, 此时, 支撑电容器起到吸收能量的作用,
从而缓解电压上升. 在列车实际运行中, 中间直流

环节是变流器的薄弱环节, 尤其是支撑电容器易受

恶劣环境的侵害, 且时刻受到牵引系统内部大电流

的冲击, 有更高的机率发生性能退化, 另一方面, 支
撑电容器造价昂贵. 因此, 基于电容器性能退化数

据预测电容器的剩余寿命显得尤为重要.

1.2    支撑电容器退化特征提取

中间直流环节支撑电容器主要由上支撑电容器

及下支撑电容器组成, 如图 1所示, 支撑电容器在

性能退化过程中会导致上下电压波动, 若其中一个

出现性能退化, 该支撑电容器会将其储存的电压全

部释放直至失效, 此时对应的端电压将不断减小直

至中间直流环节停机.

在支撑电容器性能退化过程中, 上下端电压的

幅值会随着时间的推移而增减, 端电压包含着丰富

的支撑电容器性能退化信息, 因此, 本文选取上下

端电压作为特征量. 支撑电容器的稳定性极易受到

诸多不确定因素的影响: 不同牵引系统连续工作的

环境温度会使得系统内部温度不同, 内部温度的高

低直接影响着支撑电容器的剩余寿命; 不同电容器

间的容许耐压有所不同, 当施加过电压时, 电容器

内部短路时刻有所差异; 不同电容器间受到的高次

谐波的冲击也不同. 可针对多批次电容器多次采集

上下端电压来提取特征量, 提取的特征量包含两个

维度: 时间维度及批次维度. 时间维度的数据通过

时间的变化反映退化趋势, 不同批次间的数据蕴含

不确定性因素对特征量的影响.

2    改进的相关向量机模型及参数优化

不确定因素使得不同批次间的退化数据存在一

Γ

定的差异性, 每个批次数据的退化趋势随着时间的

变化退化率逐渐变化, 基于退化数据不同批次间的

差异性及随时间的动态特性, 首先利用相关向量机

建立动态模型, 由于不确定性的影响, 对模型中的

超参数引入  分布, 然后基于超参数的似然函数及

先验概率对超参数进行优化.

2.1    基于相关向量机的动态建模

已知批次 − 时间维度数据

XM×N =


x11 x12 · · · x1N
x21 x22 · · · x2N

...
...

. . .
...

xM1 xM2 · · · xMN

 ∈ RM×N

M N

XM×N [x1,

x2, · · · , xN ] ∈ R1×N , xi =
x1i + · · ·+ xMi

M
, i =

1, 2, · · · , N {t1, t2, · · · , tN}
X1:N = {x1, x2, · · · , xN}

tn, 1 ≤ n < N xn

其中,   表示批次总数;   代表随时间的采样总数.
基于批次对矩阵   的每行求均值得到    

 其中,  

 . 接下来, 运用时刻   的退

化数据    , 基于相关向量机及

    时刻的数据   建立 l -   步动态回归

模型

xn+l = ϕ(xn)ω + e (1)

xn+l xn l 1 < n+ l ≤ N

ϕ(xi)=[1,K(xi, xn−l+1), · · · ,K(xi, xn)] ∈ R1×(l+1)

K(xi, xj), j = n− l + 1, · · · , n
ω = [ω0, ω1, · · · , ωl]

T ∈ R(l+1)×1

e 0

β−1 β

l xn+l

y(xn) = ϕ(xn)ω β−1

其中,    是   的   -   步预测值, 且   ;
 为

基向量 ,     是核函数 ;
 是对应基向量的权

重向量; 随机误差  关于批次服从均值为   、方差为

 (为了后续计算方便, 采用精度  )的高斯分布.
因此, 第  -  步预测值  也服从高斯分布, 并且均

值为  , 方差为  .
xn+l ω β预测值  关于  和  的概率密度函数可进一

步表示为

p(xn+l|ω, β) =

(
β

2π

) 1
2

e
−β
2 (xn+l−ϕω)2 (2)

ω β

ω β

ω 0

我们的目标是寻找合适的参数  和  使得模型

(1)成立. 如果直接对参数  和  进行估计, 会导致

过拟合现象, 尤其是在不确定因素影响下. 为了避

免过拟合现象的发生, 假设权重  服从均值为  的

先验高斯分布, 则其概率密度函数为

p(ω|α) =

l∏
i=0

√
αi

2π
exp

(
−ω2

i αi

2

)
=

(2π)−
l+1
2 |A| 12 e− 1

2ω
TAω (3)

α = [α0, α1, · · · , αl]
T∈ R(l+1)×1; A =

diag{α0, α1, · · · , αl} ∈ R(l+1)×(l+1)

ω

其 中 ,     矩 阵    

 是权重的精度矩

阵. 值得一提的是  中的每个分量是独立同分布的,
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图 1    中间直流环节结构简图

Fig. 1    The structure diagram of intermediate DC link
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αi ωi

αi0

αi1 · · · αik (0 ≤ i0, · · · , ik ≤ l) 0

ωi0, ωi1, · · · , ωik (0 ≤ i0, · · · , ik ≤ l)

则每个超参数  分别对应着相应的权重分量  . 在
相关向量机回归模型中, 如果超参数中的某些值  ,

 ,     趋于  , 那么, 相对应

的权重    也趋于 0.
事实上 ,  非零权重对应的样本称之为相关向量 .

α

β

α β

Γ

t t

α

β

涉及相关向量机的诸多文献总是假设超参数 

及  服从均匀分布, 但是不确定因素导致退化数据

存在一定的异常点, 若超参数服从均匀分布, 则可

得到权重及随机误差服从高斯分布, 事实上, 高斯

回归模型对异常点格外敏感. 若对超参数  及  引

入超先验分布 —   分布, 此时, 权重及随机误差则

服从   分布,    分布较高斯分布具有更强的鲁棒性.
为了寻找鲁棒性强的回归模型, 首先给出超参数 

和  的先验概率密度函数

p(α) =

l∏
i=0

Γ(αi|a, b) (4)

p(β) = Γ(β|c, d) (5)

Γ(α|a, b)=Γ(a)−1baαa−1e−bα, Γ(a)=
∫∞
0

ta−1×
e−tdt ωi e

其中,    

 . 此时, 权重分量  及随机误差  的先验概率

分布函数为

p(ωi) =

∫
p(ωi|αi)p(αi)dαi =

baΓ

(
a+

1

2

)
(2π)

1
2Γ(a)

(
b+

ω2
i

2

)−(a+ 1
2 )

=

Γ

(
ν

2
+

1

2

)
Γ
(ν
2

) (
λ

πν

) 1
2
(
1 +

λω2
i

ν

)−( ν
2+

1
2 )

=

t(ωi)
(6)

p(e) =

∫
p(e|β)p(β)dβ =

dcΓ

(
c+

1

2

)
(2π)

1
2Γ(c)

(
d+

e2

2

)−(c+ 1
2 )

=

Γ

(
ν′

2
+

1

2

)
Γ

(
ν′

2

) (
λ′

πν′

) 1
2
(
1 +

λ′e2

ν′

)−
(

ν′
2 + 1

2

)
=

t(e)
(7)

λ = a/b ν = 2a t(ωi)

λ′ = c/d ν′ = 2c

其中, 参数   和   分别为分布   的精

度和自由度, 参数    和   分别为分布

t(e) 的精度和自由度.

ωi, i = 1, 2, · · · ,
l e t t

通过式 (6)和式 (7), 观察到权重 

 及随机误差  均服从  分布, 事实上,   分布通常有

着比高斯分布更长的 “尾巴”  , 而回归模型本身不具

有鲁棒性, 通过让回归模型系数基于长尾的概率分

布可得到一个更加鲁棒的模型, 后续将通过仿真实

例进一步验证.

2.2    基于递归的参数优化

αi, i = 0,

1, · · · , l β

xn+l β α

为了得到回归模型 (1), 需要对超参数 

 及   进行估计. 根据式 (2)和式 (3)及卷积

公式, 预测值  关于超参数  和  的条件概率密

度函数为

p(xn+l|α, β) =
∫ +∞

−∞
p(xn+l|ω, β)p(ω|α)dω =

(
β

2π

) l+1
2
(
1

β
+ ϕA−1ϕT

)− 1
2

e−
1
2 (

1
β+ϕA−1ϕ)x2

n+l

(8)

αi β

αi β αi β

在式 (8)中, 超参数  与  的先验概率密度函

数由式 (4)和式 (5)给出, 接下来, 通过最大化边缘

似然函数及   ,    的先验的乘积对超参数   ,    进

行优化. 以便简化计算量, 利用对数函数的单调性,
对目标似然函数求对数, 则目标似然函数的对数函

数为

L = − 1

2

[
ln | 1

β
I + ϕA−1ϕT|+ xn+l

( 1

β
I+

ϕA−1ϕT
)
−1xn+l

]
+

l∑
i=0

(a− lnαi − bαi)+

c lnβ − dβ (9)

L lnαi lnβ然后,   关于  和  求一阶偏导数

∂L
∂ lnαi

=
1

2

[
1− αi

(
µ2
i +Σii

)]
+ a− bαi (10)

∂L

∂ lnβ
=

1

2

[
n

β
− (xn+l − ϕµ)

2 − tr
(
ΣϕTϕ

)]
+

c− dβ (11)

其中,

Σ =
(
βϕTϕ+A

)−1
(12)

µ = βΣϕTxn+l (13)

ω µi i

Σii Σ i

分别为权重   的后验协方差及均值;    是第   个权

重的后验均值;   是  的第  项对角元素.
∂L

∂ lnαi
= 0

∂L
∂ lnβ

= 0令  及  , 则超参数可优化为
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αi =
γi + 2a

µ2
i + 2b

(14)

β =
n− Σiiµi + 2c

(xn+l − ϕµ)2 + 2d
(15)

γi = 1− αiΣii其中,   .
αi β γi

µi Σii

γi µi Σi αi β

αi β

αi β

a = b = c = d = 10−4

αi β

γi µi Σi

αi β αi

β

式 (14)及式 (15)中的超参数  和  与变量  ,
 和  有关. 通过式 (12)和式 (13)可以看出, 变

量   ,    及   又反包含未知超参数   与   , 所以,
式 (12)和式 (13)仅是超参数  和  的隐式表达形

式. 为了得到超参数   和   的具体数值, 首先根据

经验 [16], 令   , 再根据式 (4) 和
式 (5), 求出  与  的先验概率的均值, 然后代入式

(12)和式 (13), 得到  ,   及  的值, 接着代入式

(14)和式 (15)得到超参数  和  , 依次迭代直至 

和  收敛.
a, b, c, d

a, b, c, d α β α β

ω e

α β a, b, c, d

α β a, b, c, d

α β

α β

α β α β

按照常规思维, 超参数  需要进行优化而

非根据经验得到, 但是, 若想通过式 (4)和式 (5)优
化  , 需对  和  进行采样, 事实上,   和  分别是

权重  和随机误差  的超参数, 实际操作中无法得

到  和  的采样数据, 故而无法对  利用极大

似然估计等算法进行优化, 只能通过经验进行赋值.
我们的目标是求得  和  , 对  赋值相当于对

 和  的先验概率密度进行赋值, 由于式 (14)和式

(15)的多次迭代, 可以得到渐近收敛的  和  的估

计值, 故  和  先验概率密度函数不会影响  和  的

估计.

3    剩余寿命预测

通过改进的相关向量机建立退化模型后, 接下

来, 将利用首达时间定义寿命, 随后, 鉴于不确定性

对剩余寿命的影响, 从概率角度出发预测出剩余寿命.
x1, x2, · · · , xn tn

L

已知测量数据  , 在时刻  的寿命

 可通过首达时间定义为

L = inf{tl : x(tn + tl) ≡ xn+l ∈ Ω|X1:n} (16)

inf{·} tl l

X1:n t1 tn xn+l

tn + tl Ω

D ∈ Ω

D L

其中,    表示变量的下确界;    是   步之后的时

间;   代表从时刻  到  的历史测量数据;  

表示时刻  的预测值, 可通过式 (1)得到;   是

预设的失效阈值, 通常根据实际应用经验设定, 本
文中的失效阈值由中车株洲所提供. 首达时间的提

出是从实际应用中的安全性考虑, 当退化变量一旦

超过失效阈值边界  就认定为失效, 接下来我

们将估计首次到达失效阈值边界  的时间  的概率

密度.
X1:n = {x1, x2, · · · , xn} L基于测量数据   , 寿命  

的条件累积分布为

P {L ≤ t|X1:n} = P {xn+l ≥ D|X1:n} =

1− P {xn+l ≤ D|X1:n} =

1− P

z ≤ D − µ̃n+l√
σ̃2
n+l

 =

P

z ≥ D − µ̃n+l√
σ̃2
n+l

 =

Φ(gn+l) (17)

z Φ(·)

gn+l = µ̃n+l −D/
√
σ̃2
n+l µ̃n+l

xn+l σ̃2
n+l xn+l

L ≥ 0

L

其中,   为服从标准分布的随机变量;   是标准累

积正态分布;   ,   表示预

测值  的均值,   是  的方差, 它们均可以

通过式 (8)得到. 事实上, 总有  , 所以引入寿

命  的截尾条件累积分布

P{L ≤ t|X1:n, L ≥ 0} =
P{0 ≤ L ≤ t|X1:n}
P{L ≥ 0|X1:n}

=

Φ(gn+l)− Φ(gn)

1− Φ(gn)
(18)

L P{L ≤ t|X1:n, L ≥
0} L

得到  的截尾条件概率后, 通过对 

 求导数, 可进一步求得  的截尾条件概率密度.

p{L|X1:n,L≥0} =
ϕ(gn+l)∆g(n+ l)

1− Φ(gn)
(19)

ϕ(·)其中,   表示标准正态分布的概率密度. 随后, 可

得到剩余寿命的期望

E{L|X1:n,L≥0} =

∫ +∞
0

lp{l|X1:n,l≥0}dl∫ +∞
0

p{l|X1:n,l≥0}dl
(20)

高速列车牵引系统作为复杂系统, 在负载工

况、振动及元器件老化等诸多不确定性因素的影响

下, 不同批次间的电容器性能退化存在一定的差异

性. 为充分考虑不确定因素对 RUL预测的影响, 可
选定置信水平利用 Neyman 置信区间方法给出

RUL预测值的置信上下限. 具体实现如下:

σ2
L = EL2− (EL)

2

σL

1)利用方差与均值间的关系   

及式 (20)求出剩余寿命的标准差  ;

EL − µL

σL/
√
M

µL

M

2)通过剩余寿命分布的均值和标准差, 构造枢

轴量  , 其中,   是剩余分布的已知真实均

值;   是批次数据;

1− α P
{
− zα/2 <

EL − µL

σL/
√
M

< zα/2

}
= 1− α

(
EL−

σL√
M

zα/2, EL +
σL√
M

zα/2

)
.

3 ) 给定置信水平   ,  利用  

 ,  求得置信区间为  
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4    实验验证与结果分析

t

基于中车株洲电力机车研究所开发的 CRH2A
型高速列车 dSPACE平台, 中南大学模拟了直流

环节支撑电容器性能退化过程[24−25], 利用此平台采

集到的数据, 首先对退化特征进行了提取, 然后针

对建立的模型验证其合理性, 随后, 进行了剩余寿

命预测验证, 并与传统的相关向量机方法、自回归

方法和支持向量机方法进行了对比, 最后通过图形

解释了  分布比高斯分布具有较好的鲁棒性.

4.1    支撑电容器退化特征提取

13我们在株洲研究所的 dSPACE平台采集了 

组支撑电容器退化数据, 进行支撑电容器的剩余寿

命预测验证, 退化数据包含中间直流环节上端电压

及下端电压, 图 2给出上支撑电容器出现性能退化

时的端电压从平稳过程到失效停机的退化过程.

13

13

从图 2可以看出, 中间直流环节支撑电容器在

正常工作阶段上下端电压均稳定在 2 700 V左右,
当上支撑电容器发生故障时, 上端电压逐渐降低,
下端电压逐渐上升, 直到上下端电压超出设定失效

阈值触发牵引系统停机. 由于  组退化支撑电容器

的停机时间不同, 为了得到上下端电压的失效阈值,
对  组数据求触发停机的端电压的均值, 经过计算,
上下端电压的失效阈值分别为 2 165 V和 3 205 V.

13

为了预测支撑电容器的剩余寿命, 首先需要选

择特征量以表征退化随时间演变的趋势. 在支撑电

容器退化过程中, 上下端电压的幅度随着运行时间

呈下降和上升的趋势, 因此, 选取上下端电压作为

支撑电容器性能退化过程的特征信号, 然后对  组

支撑电容器求平均振幅以表征任意高速列车牵引系

统支撑电容器的性能退化趋势. 图 3给出了退化过

程中的上下端电压的平均幅值.

4.2    退化过程建模

800 ∼ 1 700 min
l 20 min

820 ∼ 1 720 min
13

为了建立模型 (1), 选取   的平

均幅值作为输入数据,   -步的预测步长设为  ,
则目标数据是    的端电压, 其服从的

分布可通过   组批次数据得到, 随后利用式 (14)
和式 (15)来训练超参数, 使训练输出值与目标数据

匹配良好. 为了验证建立的模型的合理性, 将预测

的输出电压与实际值进行比较, 如图 4所示.
13

13

图 4中, 粗实线表示通过  组端电压获得的实

际平均幅值, 虚线是以  组数据为输出训练超参数

后, 代入模型 (1)得到的预测平均幅值, 由图 4可
知, 预测值与相应的目标值能够很好匹配.

4.3    剩余寿命预测

1 701 ∼ 2 400 min
3

首先利用训练好的模型 (1)对 

端电压进行趋势预测, 而后利用第  节提到的首达

时间方法对剩余寿命进行预测. 为了证明本文提出
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图 2    上下端电压从平稳过程到退化过程直至

停机的演变趋势

Fig. 2    The voltages evolution from the stationary
process to the degradation process
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图 3    上下端电压在支撑电容器退化过程中的平均幅值

Fig. 3    The mean amplitude of the upper and lower
voltages during the capacitors' degradation
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图 4    建模过程中的预测值与真实值进行比较

Fig. 4    The comparison between predicted values and
the actual values in the modeling process
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的方法的优越性, 利用自回归模型 (AR)、传统相关

向量机方法和支持向量机 (SVM)方法与本文提出

的方法进行比较.

xn+l = c+∑p

i=1
ϕixn−i + e, c p ϕi

e σ

xn+l = ϕ(xn)ω + e,

ϕ(·) ω e

σ

ω

σ

0.3, p

c = 0, ϕ1 = 1.022 ϕ2 = 0.994.

自回归模型是一种非概率线性预测方法, 在本

文中 ,  首先针对退化趋势建立模型 :    

 其中,   是常数项;   是阶数;   是

方程系数;   是均值为 0、标准差为  的随机误差值.
然后利用首达时间对剩余寿命进行预测. 支持向量

机模型的退化趋势方程为  其中,
 是基函数;   是权重常数;   是均值为 0、标准差

为  的随机误差值. 传统相关向量机模型与支持向

量机模型形式类似, 但是相关向量机模型建立在稀

疏贝叶斯理论框架下, 权重  满足式 (3), 而本文中

改进的相关向量机方法不仅满足式 (3), 还满足式

(4)和式 (5). 接下来针对下端电压趋势模型给出模

型中的参数, 为了更有效地对比各算法, 模型中的 

均设为  自回归模型中的阶数  设为 2, 系数分别

为    及  支持向量机、相关

向量机及改进的相关向量机中的参数选择如表 1.
根据参数建立退化趋势模型后, 利用首达时间

进行剩余寿命预测, 寿命预测的对比图如图 5所示.

1 820 min

图 5中的实线均表示预测得到的剩余寿命, 虚
线是实际的剩余寿命值, 图 5(c)和 5(d)中的两条

细虚线代表置信区间的上下限, 本文置信水平设为

95 %, 由于自回归方法及支持向量机方法并不是从

概率角度出发的回归方法, 所以图 5(a)和 5(b)不
存在置信区间上下限. 进一步观察 4个子图中的预

测值, 可以看出, 图 5(a)出现误差累计, 图 5(b)和
5(c)波动性较大, 且图 5(c)在  附近即超出

置信区间, 图 5(d)利用改进的 RVM方法, 预测得

到的剩余寿命几乎均在置信区间内. 为了更加形象

地验证本文提出方法的准确性, 表 2对比了 4种方

法的预测值与真实值间的均方根误差 (Root mean
squared error, RMSE)及相对平均偏差 (Relative
average deviation, RAD). 从表 2明显看出本文提

出的方法无论从均方根误差还是相对平均偏差上均

优于其他 3种方法.

4.4    鲁棒性解释

t利用高斯分布和  分布拟合若干数据的直方图,

t

0 1 500

[8, 10]

30 t

可以看出, 与高斯分布相比  分布更具有鲁棒性. 图 6
列出了服从高斯分布的数据以及含有少量异常点的

情况, 其中, 图 6(a)中的直方图根据随机产生的均

值为  、方差为  的  个随机数绘制而成, 图 6(b)
中的直方图在图 6(a)的基础上, 在区间  上添

加了  个随机异常点, 实线均表示使用  分布对相

应的直方图进行的拟合, 虚线表示使用高斯分布进

行的拟合.
t

t

30

t

t

由于高斯分布是  分布的一种特例, 因此, 图 6(a)
中的数据既可以用高斯分布又可以用   分布拟合.
但是当多了  个异常点时, 从图 6(b)可以看出, 高
斯分布会受到异常点强烈干扰, 而  分布相对不受

影响, 所以  分布比高斯分布鲁棒性好.

5    结论

考虑高速列车牵引系统运行中遭受的不确定因

素干扰, 本文提出了一种鲁棒的剩余寿命预测算法.

 
表 1    退化趋势模型中的参数取值

Table 1    The parameter values in the degradation model

SVM RVM 改进RVM

核函数 径向基 高斯 高斯

αi / 1.0× 1012 1.2× 10−6 

β / 2.47× 10−4 6.62× 10−4 

 
表 2    剩余寿命均方根误差 (RMSE)及相对平均

偏差 (RAD)比较

Table 2    The RMSE and RAD comparison of RUL
between different methods

AR SVM RVM 改进RVM

RMSE (min) 1.6860 3.5654 2.3905 1.4586

RAD (%) 29.6802 35.8900 20.3468 11.3533

 

(b) 基于 SVM 方法的 RUL 预测
(b) The SVM based RUL
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图 5    剩余寿命预测值与真实值对比图

Fig. 5    The RUL comparison between the predicted
values and the actual values
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基于稀疏贝叶斯理论建立了具有鲁棒性的相关向量

机多步退化模型, 模型中权重及随机误差的精度不

再服从均匀分布而是服从  分布, 进而得到权重与

随机误差服从  分布,   分布对不确定因素造成的异

常点具有良好的鲁棒性. 此外, 利用极大化似然函

数对精度进行估计时, 充分地将精度的先验概率密

度函数考虑到似然函数中.
然而, 剩余寿命预测未来仍面临诸多挑战. 建

立的预测模型是否精确关系到剩余寿命的准确度.
如何建立模型检验的评估机制是一项亟待解决的问

题. 预测模型中的参数一般都是利用批次数据训练

得到, 而剩余寿命预测考虑时间序列维度, 寻找自

适应方法优化参数也是提高剩余寿命预测精度需要

克服的重要难题之一.
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