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摘　 要:结合多维度特征提取和故障识别方法ꎬ提出一种基于小波分析和神经网络的传感器故障

诊断方法ꎮ 运用小波变换模极大值特征提取方法和高频小波能量特征提取方法ꎬ在小波分解层

数和小波类型两个不同维度对传感器信号进行特征提取ꎬ提取的特征矩阵具有序列特性ꎮ 研究

结果表明:特征矩阵相对于特征向量ꎬ对不同信号具有更明显的区分度ꎻ运用 ＬＳＴＭ神经网络对

传感器进行故障诊断ꎬ根据不同压力工况下的传感器特征数据集ꎬ训练针对不同压力工况的

ＬＳＴＭ神经网络预测模型ꎬ提高了预测模型的泛化能力ꎻ对 ＬＳＴＭ神经网络预测方法进行试验验

证ꎬ基于预测模型对随机压力工况下发生的随机故障进行预测ꎬ预测准确率达到９８.３３％ꎮ
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０　 引言

传感器作为系统获取运行数据的重要部件ꎬ在现代化

控制系统中有着大量的应用ꎮ 控制系统能够根据传感器

测量的数据来识别系统的运行状态ꎬ得出当前运行状态下

的最优控制指令来调节系统的运行[１] ꎮ 因此ꎬ系统的稳

定运行很大程度上取决于传感器测量的数据是否准确ꎮ
在大部分工程应用中ꎬ传感器的工作环境充斥着高

温、高压、粉尘、潮湿等恶劣条件ꎬ由精密器件组成的传感

器长期工作在这种环境下ꎬ发生故障在所难免[２] ꎮ 一旦

传感器发生故障ꎬ将会使控制系统获取错误的运行数据ꎬ
发出错误的控制指令ꎬ最终导致系统无法正常运行ꎬ这在

某些情况下将是致命的[３－４] ꎮ 因此ꎬ发展高效且实用的传

感器故障诊断技术就显得尤为重要ꎮ
传统的传感器故障诊断技术包括基于定性经验的方

法、基于解析模型的方法和基于数据驱动的方法ꎮ 基于定

性经验的方法包括专家系统、定性仿真等ꎬ需要结合经验

知识进行故障诊断ꎻ基于解析模型的方法包括状态估计、

解析冗余等ꎬ需要对系统进行精确建模ꎻ基于数据驱动的

方法包括信号分析、机器学习等ꎬ是直接对传感器数据进

行分析来诊断故障的方法ꎮ 由于传感器的精密程度越来

越高ꎬ出现的故障也趋于复杂化ꎬ传统的故障诊断技术已

经很难适应复杂化故障的诊断需求ꎮ 随着机器学习、人工

智能等方法的兴起ꎬ传感器故障诊断技术也得到了快速发

展ꎬ不同的传感器故障诊断技术逐渐出现了融合的趋势ꎮ
目前主流的传感器故障诊断方法是利用信号分析技术对

传感器输出信号进行特征提取ꎬ然后利用机器学习、人工

智能等方法ꎬ基于提取的特征数据训练分类、预测模型来

进行传感器故障诊断ꎮ 文献[５]基于主元分析特征抽取

和 ＳＶＭ多类分类ꎬ实现了对流量传感器的故障诊断ꎮ 该

方法的故障诊断准确率较高ꎬ但需要训练多个 ＳＶＭ 分类

器ꎬ增加了故障诊断所需的时间ꎮ 文献[６]以小波变换和

神经网络为基础ꎬ使用正常传感器对故障传感器输出值进

行预测ꎮ 该方法提高了神经网络诊断和预测信号的精度ꎬ
但是对带有噪声传感器信号的预测准确率会降低ꎮ 文献

[７]结合非线性无源观测器与 ＢＰ 神经网络ꎬ提出了一种
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融合模型和数据的传感器故障诊断方法ꎮ 该方法提高了

故障诊断的鲁棒性和识别率ꎬ但是当建模精度无法保证

时ꎬ对故障的识别率会降低ꎮ
本文提出了一种基于小波分析和神经网络的传感器

故障诊断方法ꎮ 首先通过多维度特征提取方法ꎬ从小波分

解层数和小波类型两个不同维度对传感器信号进行特征

提取ꎬ得到具有序列特性的特征矩阵ꎻ然后利用特征矩阵

训练长短期记忆(ＬＳＴＭ)神经网络预测模型ꎬ对传感器故

障进行诊断ꎻ设计传感器故障诊断系统ꎬ通过试验验证了

此方法的可行性ꎮ

１　 传感器信号特征提取

１.１　 小波分析

函数 ｆ( ｔ)∈Ｌ２(Ｒ)的连续小波变换定义为

ＷＴｆ(ａꎬτ) ＝ ｆ( ｔ)ꎬϕａꎬτ( ｔ)( ) ＝ １
ａ
∫ｆ( ｔ)ϕ∗ ｔ － τ

ａ( ) ｄｔ
(１)

式中:ａ(ａ≠０)为尺度因子ꎻτ 为平移因子ꎮ
令 ａ＝ａｊ

０ꎬτ＝ ｋａｊ
０τ０ꎬ代入式中ꎬ得到离散小波变换:

ＷＴｆ( ｊꎬｋ) ＝ ＷＴｆ(ａｊ
０ꎬｋａｊ

０τ ０) ＝

ｆ( ｔ)ꎬϕｊꎬｋ( ｔ)( ) ＝ ∫¥
－¥

ｆ( ｔ)ϕ∗ｊꎬｋ( ｔ)ｄｔ
(２)

式中: ｊ 为尺度指标ꎻｋ 为平移指标ꎻＷＴｆ(ｊꎬｋ)为离散小波系数ꎮ
通常取离散化参数 ａ０ ＝ ２ꎬτ０ ＝ １ꎬ得到二进离散小波

变换为

ｄｊꎬｋ ＝ ｆ( ｔ)ꎬϕｊꎬｋ( ｔ)( ) ＝ ∫¥
－¥

ｆ( ｔ)２ －
ｊ
２ ϕ(２ －ｊ ｔ － ｋ)ｄｔ

(３)
式中 ｄｊꎬｋ为二进离散小波变换系数ꎮ

小波分析的放大倍数 ２－ｊ会随着尺度指标 ｊ 改变ꎬ这就

是小波分析的多分辨率特性ꎮ 小波多分辨率分析通常由

Ｍａｌｌａｔ算法实现[８－９] ꎮ

１.２　 传感器信号小波分解

对信号进行小波多分辨率分析ꎬ可以得到不同尺度下

信号对应于尺度空间的近似系数和对应于小波空间的细

节系数ꎮ 以周期故障为例ꎬ运用小波多分辨率分析方法ꎬ
分别对正常信号和周期故障信号进行 ６ 层小波分解ꎮ 传

感器信号及对应的小波多分辨率分析结果如图 １ 所示

(本刊黑白印刷ꎬ相关疑问请咨询作者)ꎮ
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图 １　 传感器信号及小波分析结果

１.３　 信号特征提取

１)小波变换模极大值特征分析

信号的间断点也被称为奇异点ꎬ是进行信号分析时的

重点分析对象ꎬ通常包含着信号的重要信息ꎮ 信号的奇异

性一般用 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ指数 α 来表征ꎮ
设信号 ｘ( ｔ)在 ｔ０ 及其某个领域具有以下性质:

ｘ( ｔ０＋ｈ)－ｐｎ( ｔ０＋ｈ)≤ο(ｈα)　 (ｎ<α<ｎ＋１) (４)
此式即为 ｘ( ｔ)在 ｔ０ 处的 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ指数 α 的定义式ꎮ

假设存在连续可微的小波函数 ϕ( ｔ)ꎬ其在无穷远处

的衰减率为 Ｏ(１ / (１＋ｔ２))ꎮ 若信号 ｘ( ｔ)在区间 ｔ１ꎬｔ２[ ] 内

的 ａ 尺度小波变换满足 ＷＴａｘ( ｔ) ≤ｋａαꎬ则 ｘ( ｔ)在区间

ｔ１ꎬｔ２[ ] 内为均匀 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ指数 αꎮ
对尺度因子 ａ＝ ２ｊ 的二进离散小波变换两边取对数ꎬ

得到

ｌｎ ＷＴ２ｊｘ( ｔ) ≤ｌｎｋ＋ｊα (５)
式中二进离散小波变换的尺度指标 ｊ 通过 ｊα 项与

Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ指数 α 联系起来ꎮ
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对于不同的 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ指数 αꎬ小波变换模极大值随着

尺度指标 ｊ 的变化趋势也不同ꎮ 图 ２ 为 ４ 种突变信号的

小波变换模极大值随尺度指标 ｊ 的变化关系ꎮ 其中ꎬ斜坡

信号的 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ指数 α 大于 ０ꎻ阶跃信号的 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ 指数

α 等于 ０ꎻ脉冲信号的 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ指数 α 小于 ０ꎮ
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图 ２　 不同信号小波变换模极大值随尺度指标 ｊ 变化关系

若∂ＷＴａｘ( ｔ) / ∂ｔ 对任意尺度因子 ａ０ꎬ在 ｔ０ 处过 ０ 点ꎬ
则称点(ａ０ꎬｔ０)为信号 ｘ( ｔ)的局部极值点ꎮ 若对 ｔ０ 任意

邻域内 ｔꎬ都有

ＷＴａｘ( ｔ) ≤ ＷＴａｘ( ｔ０) (６)
则称点(ａ０ꎬｔ０)为小波变换的模极大值点ꎮ

对传感器信号进行 ６层小波分解ꎬ得到细节系数 ｄ１ ~
ｄ６ꎮ 对 ｄ１ ~ ｄ６ 进行取模处理ꎬ得到 ｄ１ ~ ｄ６ 的非负值ꎬ记为

ｄ１ ~ ｄ６ ꎮ 提取 ｄ１ ~ ｄ６ 的最大值ꎬ记为 Ｄ１ ~ Ｄ６ꎬ
Ｄ１ ~Ｄ６ 即为模极大值ꎮ 小波变换模极大值提取结果如

图 ３所示ꎮ
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图 ３　 小波变换模极大值随小波分解层数变化图

由图 ３可以看出ꎬ周期故障、干扰故障、偏差故障和短

路故障的小波变换模极大值和正常信号相比区别较为明

显ꎮ 断路故障的小波变换模极大值和正常信号相比存在

较小差异ꎬ但是区别不明显ꎬ用小波模极大值作为故障特

征可能无法有效区分正常信号和断路故障信号ꎮ
２)小波变换模极大值特征序列

以上研究中ꎬ对传感器信号进行小波变换模极大值特

征提取采用的小波基函数都是 ｄｂ５ 小波ꎮ 在分析过程中

发现ꎬｄｂ５小波对于断路故障这一类缓变故障的分析效果

不佳ꎬ对于小波分解层数维度上的故障特征区分不明显ꎮ
在对断路故障信号采用其他 Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ 小波进行模极大

值特征提取后发现ꎬ不同 Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ小波对断路故障的模

极大值特征提取结果也各不相同ꎮ
以断路故障信号和正常信号为例ꎬ采用 ｄｂ１－ｄｂ１０ 小

波对这两种传感器信号分别进行小波变换模极大值特征

提取ꎬ得到的结果如图 ４和图 ５所示ꎮ
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图 ４　 断路故障小波变换模极大值随小波类型变化图
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图 ５　 正常信号小波变换模极大值随小波类型变化图

对比图 ４和图 ５可以看出ꎬ断路故障信号和正常信号的

第 １~５层模极大值结果很接近ꎬ但是第 ６层模极大值结果有

明显差异ꎮ 通过对比分析可以发现ꎬ当断路故障信号和正常

信号采用 ｄｂ３、ｄｂ７和 ｄｂ１０小波进行小波分解时ꎬ第 ６层模极

大值有明显差异ꎬ可以对这两种信号进行有效区分ꎮ
经过对传感器正常信号和 ５ 种故障信号进行小波变

换模极大值特征提取ꎬ可以得到正常信号和不同故障信号

基于小波分解层数和小波类型两个不同维度的模极大值

特征矩阵 ｆ１:

ｆ１ ＝

Ｄ１１ Ｄ１２  Ｄ１(１０)
Ｄ２１ Ｄ２２  Ｄ２(１０)
⋮ ⋮ ⋮
Ｄ６１ Ｄ６２  Ｄ６(１０)

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(７)

３)高频小波能量特征分析

除了时域数据中包含信号的特征信息之外ꎬ各频带的

能量中也包含着信号的特征信息ꎮ 通过计算对应层数细

节系数的平方和ꎬ可以得到不同分解层数的小波能量ꎮ 高

频小波能量计算如下:

Ｅｄｊ ＝ ｄｊ
２ ( ｊ＝ １ꎬ２ꎬꎬＮ) (８)

对传感器信号进行 ６层小波分解ꎬ得到细节系数 ｄ１ ~
ｄ６ꎮ 根据式(８)计算高频小波能量ꎬ得到 Ｅｄ１ ~ Ｅｄ６ꎮ 图 ６
为传感器正常信号和周期故障信号的高频小波能量对比ꎮ

８９１
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图 ６　 正常信号和周期故障信号高频小波能量对比

分析图 ６可以发现ꎬ不同故障信号的高频小波能量变

化各不相同ꎬ且相对于正常信号的高频小波能量都有较为

明显的差异ꎬ用高频小波能量来表征不同故障的特征可以

有效区分传感器正常信号和不同故障信号ꎮ
４)高频小波能量特征序列

和小波变换模极大值特征提取一样ꎬ采用 ｄｂ１ ~ ｄｂ１０
小波ꎬ分别对传感器正常信号和 ５种故障信号进行高频小

波能量特征提取ꎬ可以得到不同信号基于小波分解层数和

小波类型这两个不同维度的高频小波能量特征矩阵 ｆ２:

ｆ２ ＝

Ｅｄ１１ Ｅｄ１２  Ｅｄ１(１０)
Ｅｄ２１ Ｅｄ２２  Ｅｄ２(１０)
⋮ ⋮ ⋮
Ｅｄ６１ Ｅｄ６２  Ｅｄ６(１０)

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(９)

模极大值特征矩阵 ｆ１ 和高频小波能量特征矩阵 ｆ２ 共
同组成传感器信号的特征矩阵 Ｆꎮ

２　 ＬＳＴＭ 神经网络预测模型

２.１　 ＬＳＴＭ 神经网络

长短期记忆(ＬＳＴＭ)神经网络是在 ＲＮＮ 中加入自循

环结构体和门控单元后得到的一种改进神经网络ꎬ解决了

ＲＮＮ的梯度消失、梯度爆炸和对序列的长期依赖问

题[１０] ꎮ 图 ７为 ＬＳＴＭ循环神经元结构ꎮ
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图 ７　 ＬＳＴＭ循环神经元结构

２.２　 神经网络结构与参数设置

经过不断测试ꎬ选择具有最佳预测效果的 ＬＳＴＭ神经

网络结构ꎮ 最终设计的 ＬＳＴＭ 神经网络预测模型共有 ６
个层ꎬ包括 １个输入层ꎬ４个隐含层和 １ 个输出层ꎮ 其中ꎬ
４个隐含层中前 ２个为 ＬＳＴＭ层ꎬ分别包含 １６个神经元和

３２个神经元ꎬ后两个为全连接层ꎬ分别包含 ８ 个神经元和

６个神经元ꎬ输出层采用 Ｓｏｆｔｍａｘ层ꎮ
ＬＳＴＭ神经网络的主要参数包括模型运行的每次迭

代训练的批量大小 ( ｂａｔｃｈ ＿ ｓｉｚｅ)、最大迭代次数 (ｍａｘ ＿
ｅｐｏｃｈｓ)、学习率 ( ｌｅａｒｎｉｎｇ ＿ ｒａｔｅ) 和输入类别数 ( ｎｕｍ ＿
ｃｌａｓｓｅｓ)ꎮ 具体参数设置如表 １所示ꎮ

表 １　 ＬＳＴＭ神经网络参数设置

主要参数 批量大小 最大迭代次数 初始学习率 输入类别数

设定值 ５１２ ５００ ０.００１ ６

２.３　 预测模型训练与测试

ＬＳＴＭ神经网络的结构以及参数设置完成后ꎬ就可以

训练和测试针对不同压力工况的预测模型ꎮ 训练的损失

函数为交叉熵ꎬ用来度量预测值和期望值的误差ꎮ 交叉熵

的表达式如下所示ꎮ

Ｌｏｓｓ ＝ ∑
ｋ

ｊ
ｙ ｊｌｎ(Ｐ( ｊ ｘ)) (１０)

式中:ｙ ｊ 为第 ｊ 类故障类别的标签ꎻＰ( ｊ ｘ)表示样本 ｘ 被

预测为标签 ｙ ｊ 的概率ꎻｋ 为标签个数ꎮ
预测模型训练时采用的方法是自适应矩估计(ａｄａｐｔｉｖｅ

ｍｏｍｅｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎬ Ａｄａｍ)算法ꎮ 预测模型的输入为１２×１０
的特征矩阵 Ｆꎬ输出为传感器信号对应的类别标签ꎮ

预测模型的训练与测试分别采集了 １０种不同压力工

况下的传感器输出数据ꎮ 压力工况类型如表 ２所示ꎮ

表 ２　 压力工况类型

工况个数 工况类型

１ 大气压阶跃到 １９７.８ ｋＰａ

２ １９７ ｋＰａ负阶跃到大气压

３ 大气压阶跃到 ３０８.７ ｋＰａ

４ ３０７.５ ｋＰａ负阶跃到大气压

５ 大气压阶跃到 ４００.８ ｋＰａ

６ ４００ ｋＰａ负阶跃到大气压

７ 大气压阶跃到 ４８９.３ ｋＰａ

８ ４８８.５ ｋＰａ负阶跃到大气压

９ 大气压阶跃到 ５９８.５ ｋＰａ

１０ ５９７.６ ｋＰａ负阶跃到大气压

　 　 用测试集对预测模型进行测试ꎬ得到的分类结果和混

淆矩阵如图 ８和图 ９所示ꎮ
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图 ８　 测试集分类结果
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图 ９　 测试集混淆矩阵

由图 ８ 和图 ９ 可以看出ꎬ６ ０００ 个测试样本中ꎬ有 ５２
个样本分类错误ꎬ分类错误的故障均为断路故障ꎬ分类准

确率为 ９９.１３％ꎮ 其中ꎬ压力工况 １ 和压力工况 ２ 预测准

确率均为 １００％ꎻ压力工况 ３ 和压力工况 ４ 各有 ２ 个断路

故障被误分类为正常信号ꎬ预测准确率为 ９９.６７％ꎻ压力工

况 ５和压力工况 ６各有 ３ 个断路故障被误分类为正常信

号ꎬ预测准确率为 ９９.５％ꎻ压力工况 ７和压力工况 ８各有 ７
个断路故障被误分类为正常信号ꎬ４个断路故障被误分类

为偏差故障ꎬ预测准确率为 ９８.１７％ꎻ压力工况 ９和压力工

况 １０各有 １０个断路故障被误分类为正常信号ꎬ预测准确

率为 ９８.３３％ꎮ

３　 ＬＳＴＭ神经网络预测方法试验验证

３.１　 试验验证系统设计

试验验证系统的框架如图 １０所示ꎮ
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图 １０　 试验验证系统框架

　 　 传感器的故障注入操作是在数据采集模块采集的传

感器正常输出数据上进行的ꎬ各种故障注入的具体操作过

程如下ꎮ
①周期故障:某一时刻后在传感器正常输出信号中加

入某一随机频率和幅值的周期信号ꎮ
②干扰故障:某一时刻后在传感器正常输出信号中加

入某一随机幅值的脉冲信号ꎬ可以为单个脉冲信号ꎬ也可

以为周期性脉冲信号ꎮ
③偏差故障:某一时刻后在传感器正常输出信号中加

入某一随机常值信号ꎮ
④短路故障:某一时刻后在传感器正常输出信号中加

入乘以增益－１后的传感器正常输出信号ꎬ使传感器信号

置 ０ꎮ
⑤断路故障:某一时刻后将传感器信号维持在当前时

刻的恒定值ꎮ
根据以上故障注入操作的思路ꎬ设计传感器故障注入

模块ꎬ与传感器数据采集模块和传感器故障诊断模块共同

组成 ＬＳＴＭ神经网络预测方法的试验验证系统ꎮ 传感器

数据采集模块的硬件组成如图 １１所示ꎮ
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图 １１　 传感器数据采集模块硬件部分

　 　 具体的试验验证过程如下ꎮ
１)在随机压力工况下ꎬ通过数据采集模块采集压力

传感器的输出数据ꎬ经过 ＮＩ 数据采集处理器和 ＬａｂＶＩＥＷ
程序预处理后ꎬ通过故障注入模块注入随机故障ꎬ或者不

注入故障ꎬ直接输出传感器正常信号ꎬ得到传感器随机信

号数据ꎬ将随机信号数据经过特征提取后得到特征矩阵ꎬ
最后将特征矩阵输入预测模型ꎬ进行分类ꎮ

２)重复步骤 １)中的传感器故障诊断过程ꎬ将得到的

预测结果与真实结果进行对比ꎬ验证 ＬＳＴＭ神经网络预测

方法针对随机压力工况下发生随机故障的预测效果ꎮ

３.２　 试验验证结果分析

用针对不同压力工况的 ＬＳＴＭ 神经网络预测模型来

预测随机压力工况下的随机故障ꎬ共进行了 １２０次随机试

验ꎬ得到的结果如图 １２所示ꎮ
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图 １２　 试验分类结果

由图 １２可以看出ꎬ在 １２０次随机试验中ꎬ只有 ２个试

００２
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验分类结果与期望分类结果不符合ꎮ 表 ３ 是不同信号出

现次数、预测成功次数和准确率ꎮ

表 ３　 试验验证结果

信号类型 信号出现次数 预测成功次数 准确率 / ％

周期故障 ２７ ２７ １００

干扰故障 １７ １７ １００

偏差故障 ２６ ２６ １００

短路故障 １３ １３ １００

断路故障 ２６ ２４ ９２.３１

正常信号 １１ １１ １００

　 　 从表 ３中可以看出ꎬ在 １２０ 次随机试验中ꎬ只有 ２ 次

断路故障预测错误ꎬ预测准确率为 ９８.３３％ꎮ 试验验证结

果说明ꎬＬＳＴＭ神经网络预测方法在传感器故障诊断中的

应用效果很好ꎮ

４　 结语
本文针对传感器信号进行小波分析的过程中ꎬ不同信

号需要选择不同小波基函数的问题ꎬ结合小波分析和神经

网络技术ꎬ提出一种直接对传感器输出信号进行分析的故

障诊断方法ꎮ 通过多维度特征提取方法ꎬ提取传感器信号

的特征矩阵用于故障诊断ꎮ 相比于传统的特征向量ꎬ提取

的特征矩阵对不同信号的区分度更高ꎬ且得到的特征矩阵

具有序列特性ꎬ能够充分发挥 ＬＳＴＭ神经网络对序列数据

预测准确率高的优点ꎮ 最后对故障诊断方法进行试验验

证ꎬ得到的分类准确率很高ꎬ充分证明了多维度特征提取

方法和 ＬＳＴＭ神经网络预测方法应用在传感器故障诊断

中的效果很好ꎮ
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４　 结语

碳化硅 ＭＯＳＦＥＴ 作为新型宽禁带功率半导体器件ꎬ
在电力系统领域的应用前景广阔ꎮ 本文针对碳化硅

ＭＯＳＦＥＴ存在的栅氧化层长期可靠性问题ꎬ研究了一种基

于 ＢＰＮＮ的碳化硅 ＭＯＳＦＥＴ 栅极老化监测方法ꎮ 首先结

合设计搭建的硬件实验平台ꎬ采集多个健康器件和老化器

件各自在变温度范围、变漏源极测量电流和变栅源极测量

电压条件下的 ＶＴＨ和 ＶＳＤ数据ꎮ 然后利用 ＢＰＮＮ 建立碳化

硅 ＭＯＳＦＥＴ的栅极老化状态评估模型ꎬ将测量条件参数

和对应的状态参量作为模型的输入ꎬ将器件的健康状态等

级作为模型的输出ꎬ提取健康器件与老化器件样本数据间

的特征差异ꎬ建立器件的外特性信息与健康状态之间的非

线性对应关系ꎮ 最后基于 ＭＡＴＬＡＢ 对算法进行了验证ꎬ
得到本文所研究方法的平均检测正确率在 ９０％以上ꎬ取
得了良好的评估效果ꎮ
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