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摘　 要:针对地铁车辆电磁继电器寿命预测问题ꎬ提出基于支持向量回归进行电磁继电器寿命预测的方法ꎮ 分析电磁

继电器失效形式ꎬ选取吸合时间、释放时间、弹跳时间、弹跳次数为退化参数ꎬ并进行加速寿命试验以获得退化数据ꎮ 使

用支持向量回归模型拟合电磁继电器退化参数随动作次数的退化规律ꎬ实现基于电磁继电器不同退化参数的寿命预

测ꎬ并采用决定系数和方均根误差对预测结果进行评估ꎮ 实验表明:在电磁继电器退化参数数据量较小时ꎬ相比于其他

退化参数ꎬ将弹跳时间作为输入变量的寿命预测效果最优ꎮ
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０　 引言

电磁继电器是地铁车辆至关重要的电器元

件ꎬ其可靠性是保证车辆正常运行的必要条件ꎮ
目前ꎬ电磁继电器是由地铁维修部门定期检修ꎬ耗
费了大量人力、物力ꎮ 此外ꎬ为保证地铁车辆的安

全运行ꎬ常常在电磁继电器还未出现明显失效时

就进行更换ꎬ造成浪费ꎮ 为对电磁继电器的维修、
更换提供理论指导ꎬ寻找一种有效的电磁继电器

寿命预测方法显得十分重要ꎮ
电磁继电器寿命预测方法主要有基于物理模

型的方法[１]和基于数据驱动的方法ꎮ 基于物理模

型的方法是通过结合物理模型和监测数据对电磁

继电器的寿命进行预测ꎬ但在多种失效机制相互

耦合的情况下ꎬ预测结果的精度并不理想ꎮ 相反ꎬ
基于数据驱动的寿命预测方法无需掌握先验知

识ꎬ对监测数据直接进行建模即可获得电磁继电

器的退化趋势ꎬ并进一步预测使用寿命ꎮ 基于数

据驱动的方法主要包括数理统计[２]和机器学习方

法ꎮ 对于高可靠、长寿命产品ꎬ机器学习方法相比

数理统计方法更具优势ꎬ能够在极少失效数据甚

至无失效数据的情况下ꎬ充分利用性能参数的退

化规律来表征电磁继电器的退化过程ꎮ
在基于机器学习的电磁继电器寿命预测研究

方面ꎬＳＵＮ 等[３]分析不同失效形式下电磁继电器

性能参数的退化趋势ꎬ将小波分解后的趋势数据

作为输入变量ꎬ基于 ＢＰ 神经网络预测超程时间

达到失效阈值时的电磁继电器寿命ꎮ 李志刚等[４]

使用改进的小波包变换将超程时间分解为平稳项

和随机项ꎬ并建立自回归模型和基于相空间重构

的 ＲＢＦ神经网络模型ꎬ分别对平稳项和随机项进

行预测再对预测结果重构ꎬ提高了预测精度ꎮ 孙

永奎等[５]采用 Ｆｉｓｈｅｒ判别方法选取能够显著反映

安全型继电器退化过程的特性参数作为预测变
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量ꎬ通过建立灰色预测模型对安全型继电器的寿

命进行预测ꎮ ＧＵＯ等[６]使用基于 ＲＢＦ神经网络、
ＢＰ 神经网络和小波神经网络的 ３ 种预测模型成

功对继电器寿命进行预测ꎬ通过对比分析说明基

于小波神经网络的寿命预测方法更具优越性ꎮ 李

文华等[７]采用自适应可变权重的方法融合继电器

机械参数和电参数ꎬ并基于长短期记忆网络对融

合参数进行继电器寿命预测ꎮ 兰超[８]提出了基于

多重注意力门控循环神经网络的继电器寿命预测

模型ꎬ经实验验证多重注意力机制和门控循环神

经网络能够提高模型的预测精度ꎮ 虽然以上方法

能够实现高精度的电磁继电器寿命预测ꎬ但需要

大量的数据对模型进行训练ꎬ对退化参数数据量

的要求较高ꎬ在实际应用中较难实现ꎮ
本文通过电磁继电器加速试验获得了表征电

磁继电器退化过程的性能参数数据ꎬ将其作为输

入变 量 应 用 于 支 持 向 量 回 归 ( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＳＶＲ)模型进行训练ꎬ拟合电磁继电器

不同性能参数的退化规律ꎮ 对电磁继电器退化规

律进行研究ꎬ预测其使用寿命ꎬ为电磁继电器的维

修维护策略提供理论指导ꎮ

１　 电磁继电器失效模式及退化参数

１.１　 电磁继电器失效模式

电磁继电器的失效模式包括线圈损坏、机械

故障、断线脱线、触点接触失效、混线短路等ꎮ 对

电磁继电器的故障进行统计发现ꎬ触点接触失效

是导致继电器故障的重要原因ꎬ占失效模式的

８０％以上[９]ꎮ 电磁继电器在接通和分断负载电流

时ꎬ触点间产生电弧和火花放电ꎬ长期作用下会使

触点发生变形及磨损ꎬ经过长时间的累积导致触

点间隙和触点超程发生改变ꎬ最终发生接触失效ꎮ
本文主要对触点接触失效进行研究ꎬ通过电

磁继电器动作过程中的电压动态波形提取出反映

电磁继电器触点性能退化过程的时间参数ꎬ对电

磁继电器触点性能退化过程进行表征ꎬ并用于电

磁继电器电寿命相关研究ꎮ

１.２　 退化参数选取

基于对电磁继电器失效机制的分析ꎬ本文中

选取的电磁继电器退化参数为吸合时间、释放时

间、弹跳时间、弹跳次数ꎬ将这 ４ 个退化参数作为

本文中电磁继电器寿命预测模型的预测变量ꎮ 退

化参数的定义如下ꎮ
１)吸合时间:线圈上电到动触点与常开静触

点第一次接触的时间长度ꎮ
２)释放时间:线圈断电到动触点与常闭静触

点第一次接触的时间长度ꎬ不包括弹跳时间ꎮ
３)弹跳时间:动触点和常开静触点第一次闭

合到动触点弹跳结束的时间长度ꎮ
４)弹跳次数:动触点和常开静触点第一次闭

合到动触点弹跳结束这一时间间隔内动触点弹跳

次数ꎮ

２　 电磁继电器性能参数测试

加 速 退 化 试 验 ( ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ
ｔｅｓｔｉｎｇꎬ ＡＤＴ)是指在不改变产品失效机制的前提

下ꎬ建立加速模型并施加高应力载荷ꎬ利用获取的

退化数据外推产品在正常应力下性能状态变化规

律的试验方法[１０]ꎮ 本文参照 ＧＪＢ６５Ｂ—９９«有可

靠性指标的电磁继电器总规范»和 ＧＪＢ１４６１—９２
«含可靠性指标的电磁继电器总规范»等标准对

电磁继电器进行性能参数测试ꎮ
为尽快激发电磁继电器失效ꎬ提高试验效率ꎬ

本文采取温度－湿度综合应力加速退化试验ꎬ设计

试验温度应力为 １２０ ℃ꎬ湿度应力为 ９５％Ｒｈꎬ对
两个地铁车辆电磁继电器进行加速试验ꎮ 在试验

过程中ꎬ电磁继电器每动作 ２００ 次后ꎬ测试吸合电

压、释放电压、线圈电阻ꎬ并记录 １ 次吸合过程、释
放过程的电压动态波形ꎮ 以测试电磁继电器 １ 为

例ꎬ加速试验过程中测得参数如表 １ 所示ꎬ电磁继

电器动触点与常开静触点之间的电压动态波形如

图 １所示ꎮ
表 １　 电磁继电器 １ 测试参数

动作次数 /次 吸合时间 / ｍｓ 释放时间 / ｍｓ 弹跳时间 / ｍｓ 弹跳次数 /次 吸合电压 / Ｖ 释放电压 / Ｖ 线圈电阻 / Ω

０ ０.００６ ４ ０.０４６ ０.６０４ ６ ２１.５７ ４.８５ １５３.１８

２００ ０.００６ ０ ０.０３７ ０.５７１ ６ ２０.９７ ４.５９ １５７.７８

４００ ０.００５ ８ ０.０２９ ０.４０８ ６ ２１.３８ ４.６９ １６０.０６

６００ ０.００６ ２ ０.０２８ ０.５７３ ７ ２０.９５ ４.５１ １５５.２９

８００ ０.００５ ６ ０.０３２ ０.４４３ ８ ２１.４９ ４.４１ １６５.８５
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图 １　 电磁继电器电压动态波形

　 　
对所测电压动态波形进行处理ꎬ获得加速试验

电磁继电器退化参数如图 ２所示ꎮ 图 ２为 ４个退化

参数随电磁继电器动作次数变化的数据分布ꎮ 由吸

合时间的变化可知ꎬ随着动作次数的增加继电器 １
的吸合时间缓慢增加ꎬ继电器 ２的吸合时间缓慢减

小ꎻ由释放时间的变化可知ꎬ两个继电器分布规律基

本一致ꎻ由弹跳时间的变化可知ꎬ两个继电器在实验

前期波动范围平稳ꎬ但在动作次数达到 ４０ ０００次时ꎬ
继电器１弹跳时间呈下降趋势ꎬ相反继电器２迅速上

升ꎻ由弹跳次数的变化可知ꎬ继电器 １的弹跳次数随

动作次数的增大呈现先增大后减小的趋势ꎻ继电器 ２
分布则相对平稳ꎬ只有在动作次数达到最大时ꎬ弹跳

次数才有缓慢的上升趋势ꎮ
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图 ２　 退化参数随动作次数变化图

由图 ２可知ꎬ电磁继电器退化参数在较长的

试验中会随动作次数的增加表现出明显的退化趋

势ꎬ但在短期内并非完全单调ꎬ会呈现一定的波

动ꎮ 由于电磁继电器属于高可靠、长寿命电器产

品ꎬ且本次加速试验时长较短ꎬ导致退化参数未像

文献[１１]中表现出较为明显的退化趋势ꎬ且由于

短期内退化参数的波动导致继电器 １、继电器 ２
之间的变化趋势相反ꎮ 但是随着动作次数的增

加ꎬ退化参数不再保持稳定状态ꎬ表明电磁继电器

的可靠性下降ꎮ

３　 继电器寿命预测模型

３.１　 数据规范化处理

由于不同特征参数之间量纲不同ꎬ直接对原

始参数进行分析ꎬ会导致准确性不佳ꎬ因此对退化

参数数据进行规范化处理ꎮ 常用的规范化方法主

要包括线性规范化、Ｚ－ｓｃｏｒｅ 规范化等ꎬ本文选用

Ｚ－ｓｃｏｒｅ规范化处理方法ꎮ Ｚ－ｓｃｏｒｅ 规范化处理计

算公式为

Ｘ′＝Ｘ
－μ
σ

(１)

式中:Ｘ 为原始数据ꎻＸ′为规范后数据ꎻμ 为退化

参数均值ꎻσ 为退化参数标准差ꎮ
对于模型输出的预测结果ꎬ需要进行反归一

化求得预测的实际寿命ꎮ
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３.２　 支持向量回归

支持向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｒｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ)是
由 ＣＯＲＴＥＳ等[１２]提出的一种机器学习方法ꎬ它以

统计学理论和结构风险最小化原理为基础ꎬ在众

多领域中被广泛应用ꎮ ＳＶＲ方法将支持向量机应

用于函数估计ꎮ 所要训练的数据由输入向量 Ｘ ＝
[ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ｘｎ]和输出向量 Ｙ＝[ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ｙｎ]组合而

成ꎬ支持向量机通过非线性映射 ϕ(ｘ)将输入向量

映射到高维特征空间ꎬ从而优化构建成一种线性

表达ꎬ如式(２)所示ꎮ
ｆ(ｘ)＝ ω􀅰ϕ(ｘ)＋ｂ (２)

式中:ｆ( ｘ)为支持向量机回归函数ꎻω 为权重向

量ꎻｂ 为偏置量ꎮ
为了评估 ω 和 ｂꎬＳＶＭ 被归结为一个约束优

化问题[１３]ꎬ如式(３)所示ꎮ

ｍｉｎ １
２

ω ２ ＋ Ｃ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ξ ｉ ＋ ξ∗ｉ{ }

ｓ.ｔ.

ｙｉ － ω􀅰φ(ｘｉ) － ｂ≤ ε ＋ ξ ｉ

ω􀅰φ(ｘｉ) ＋ ｂ － ｙｉ ≤ ε ＋ ξ∗ｉ
ξ ｉꎬξ∗ｉ ≥ ０

ì

î

í

ï
ï

ïï

(３)

式中:Ｃ 为惩罚系数ꎻξｉ和 ξ∗ｉ 为相关系数ꎻε 为误

差精度ꎮ
利用拉格朗日函数对上述公式进行变换ꎬ转

化为双重优化问题[１４]ꎬ如式(４)所示ꎮ

ｍａｘ { － １
２∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
(α ｉ － α∗ｉ )(α ｊ － α∗ｊ )􀅰Ｋ(ｘｉꎬｘｊ) －

ε∑
ｎ

ｉ ＝ １
(α ｉ ＋ α∗ｉ ) ＋∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ(α ｉ － α∗ｉ ) }

ｓ.ｔ.
∑

ｎ

ｉ ＝ １
(α ｉ － α∗ｉ ) ＝ ０

α ｉꎬα∗ｉ ∈ [０ꎬＣ]
{ 　 　 　 　 　 　

(４)

式中:Ｋ(ｘｉꎬｘ ｊ)＝ φ(ｘｉ)φ(ｘ ｊ)ꎬ为核函数ꎻαｉ和 α∗ｉ
为拉格朗日乘数ꎮ

通过上述引入拉格朗日乘数和最优化约束ꎬ
可以得到支持向量机回归函数如式(５)所示ꎮ

ｆ(ｘ) ＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
(α ｉ － α∗ｉ )􀅰Ｋ(ｘꎬｘｉ) ＋ ｂ (５)

３.３　 基于 ＳＶＲ 建立寿命预测模型

以电磁继电器的退化特征参量为输入量ꎬ电
磁继电器的动作次数为输出量ꎬ建立基于 ＳＶＲ 的

电磁继电器寿命预测模型ꎬ对电磁继电器进行寿

命预测ꎮ 每个电磁继电器分别有 ４ 个退化参数作

为输入数据ꎬ共 ２６０ 组ꎮ 将规范化处理后的数据

进行随机划分ꎬ其中 ９０％数据作为训练集ꎬ１０％数

据为测试集ꎮ
在 ＳＶＲ预测模型中ꎬ选择径向基函数(ｒｂｆ)为

核函数ꎬ惩罚系数 Ｃ＝ １００ꎬ误差精度 ε＝ ０.００１ꎮ 将

训练集输入 ＳＶＲ模型中ꎬ每次将训练数据全部送

入网络进行训练ꎮ 固定已训练的网络用于预测测

试集数据的电磁继电器寿命ꎮ 将预测结果与真实

值进行比较ꎬ如图 ３所示ꎮ
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图 ３　 预测结果对比图

３.４　 预测结果分析

本文使用决定系数 Ｒ２和方均根误差 ( ｒｏｏｔ
ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＲＭＳＥ)对预测效果进行评价ꎬ
如式(６)、式(７)所示ꎮ

Ｒ２(ｙꎬｙｐｒｅ) ＝ １ －
∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙｐｒｅｉ ) ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙｍｅａｎ) ２

(６)

ＲＭＳＥ(ｙꎬｙｐｒｅ) ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙｐｒｅｉ ) ２ (７)

式中:ｙ 为实验数据ꎬｙｍｅａｎ为实验数据的平均值ꎬ
ｙ ｐｒｅ为预测数据ꎮ

ＲＭＳＥ值衡量预测值与真实值之间偏差ꎬ因
为对误差进行平方的累加后再开方ꎬ放大了较大

误差之间的差距ꎬ因此能够反映预测值与真实值

之间的最大误差的差异程度ꎮ Ｒ２ 反映的是自变

量 ｘ 对因变量 ｙ 的变动的解释程度ꎮ Ｒ２的值越接

近于 １ꎬＲＭＳＥ 值越接近于 ０ꎬ模型对退化参数的

预测效果越好ꎮ 评价如表 ２所示ꎮ
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表 ２　 不同退化参数为输入变量时评价指标

项目 退化参数
评价指标

Ｒ２ ＲＭＳＥ

电磁继电器 １

吸合时间 ０.３２ ０.８５

释放时间 ０.４５ ０.７６

弹跳时间 ０.５４ ０.６９

弹跳次数 ０.１６ ０.９４

电磁继电器 ２

吸合时间 ０.４２ ０.７８

释放时间 ０.４７ ０.７５

弹跳时间 ０.７９ ０.４７

弹跳次数 ０.２８ １.１６

平均

吸合时间 ０.３７ ０.８２

释放时间 ０.４６ ０.７６

弹跳时间 ０.６７ ０.５８

弹跳次数 ０.２２ １.０５

　 　 综合两个电磁继电器的预测结果分析ꎬＳＶＲ
预测模型对弹跳时间的预测效果最好ꎬ评估指标

Ｒ２ ＝ ０.６７ꎬＲＭＳＥ ＝ ０.５８ꎻ对弹跳次数的预测效果最

差ꎬ评价指标 Ｒ２ ＝ ０.２２ꎬＲＭＳＥ ＝ １.０５ꎮ 其原因在于ꎬ
电磁继电器在试验过程中未表现出完整的退化过

程ꎬ性能退化参数的退化规律不明显且存在一定

的不规律性ꎬ这种不规律性在弹跳次数的变化规

律上表现尤为明显ꎮ
另外ꎬ从表 ２ 中可见电磁继电器 １ 的 ４ 个退

化参数预测效果均低于电磁继电器 ２ꎮ 因为电磁

继电器 １的退化速度高于电磁继电器 ２ꎬ在同样

的参数测量周期内ꎬ电磁继电器 １ 退化参数波动

更大ꎬ导致模型对继电器 １参数的拟合性较低ꎮ

４　 结语

本文主要就电磁继电器触点失效进行研究ꎬ
通过失效机制分析选定吸合时间、释放时间、弹跳

时间、弹跳次数为退化参数进行加速寿命试验ꎮ
试验结果表明ꎬ在继电器退化过程中ꎬ以上 ４ 个参

数均能表现出一定的退化趋势ꎮ 在此基础上ꎬ本
文基于 ＳＶＲ提出了一种电磁继电器寿命预测方

法ꎬ通过对模型参数的研究ꎬ选取了合适的参数对

网络进行训练ꎮ 对已训练网络输入测试数据测

试ꎬ预测结果较为准确ꎬ表明了在使用少量电磁继

电器退化参数进行训练时ꎬ基于 ＳＶＲ 预测电磁继

电器寿命的可行性及有效性ꎬ预测结果可为电磁

继电器寿命评估提供重要的理论支撑ꎮ
受限于时间和成本的原因ꎬ本文仅对两个电

磁继电器进行了加速试验及寿命预测研究ꎬ为了

进一步增强寿命预测方法的可靠性ꎬ应延长电磁

继电器加速试验时长并增加试验样品数量ꎮ

参考文献:
[１] 王召斌ꎬ翟国富ꎬ黄晓毅. 电磁继电器贮存期接触电

阻增长的动力学模型 [ Ｊ]. 电工技术学报ꎬ ２０１２ꎬ
２７(５):２０５￣２１１.

[２] 李玲玲ꎬ马东娟ꎬ李志刚. 基于状态监测数据的电器

电接触性能评估[ Ｊ]. 机械工程学报ꎬ２０１５ꎬ５１(１８):
１９８￣２０３.

[３] ＳＵＮ Ｙ Ｋꎬ ＣＡＯ Ｙꎬ ＺＨＡＮＧ Ｙ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｎｏｖｅｌ ｌｉｆｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｒａｉｌｗａｙ ｓａｆｅｔｙ ｒｅｌａｙｓ ｕｓｉｎｇ
ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ [ Ｊ ]. ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｍａｇａｚｉｎｅꎬ１０(３):４８￣５６.

[４] 李志刚ꎬ刘伯颖ꎬ李玲玲ꎬ等. 基于小波包变换及 ＲＢＦ
神经网络的继电器寿命预测[ Ｊ]. 电工技术学报ꎬ
２０１５ꎬ３０(１４):２３３￣２４０.

[５] 孙永奎ꎬ张玉琢ꎬ徐超凡ꎬ等. 安全型继电器失效机理

判别与寿命预测 [ Ｊ]. 交通运输工程学报ꎬ ２０１８ꎬ
１８(３):１３８￣１４７.

[６] ＧＵＯ Ｊ ＦꎬＧＵＯ Ｑ ＺꎬＢＩ Ｙ Ｘꎬｅｔ ａｌ. Ｌｉｆｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ
ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ ｅｌｅｃｔｒｏｍａｇｎｅｔｉｃ ｒｅｌａｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗａｖｅｌｅｔｓ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ [ Ｊ ]. Ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ Ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎꎬ ２０２５ꎬ
１８(２): １２０￣１３５.

[７] 李文华ꎬ尹世桢ꎬ赵正元ꎬ等. 基于自适应可变权重的

铁路继电器机电参数融合方法研究[Ｊ]. 铁道科学与

工程学报ꎬ２０２２ꎬ１９(１):２４８￣２５５.
[８] 兰超. 基于双卷积神经网络的汽车电磁继电器寿命

预测方法研究[Ｄ]. 哈尔滨:东北林业大学ꎬ２０２１.
[９] 周峻峰. 继电器触点接触失效物理浅析[ Ｊ]. 电子产

品可靠性与环境试验ꎬ１９９７ꎬ１５(１):２５￣３０ꎬ２４.
[１０] 陈文华ꎬ贺青川ꎬ潘骏ꎬ等. 机械产品可靠性试验技术

研究现状与展望[ Ｊ]. 中国机械工程ꎬ２０２０ꎬ３１(１):
７２￣８２.

[１１] 翟国富ꎬ王淑娟ꎬ许峰ꎬ等. 基于超程时间和吸合时间

建模的继电器双变量寿命预测方法的研究[ Ｊ]. 中
国电机工程学报ꎬ２００２ꎬ２２(７):７６￣８０.

[１２] ＣＯＲＴＥＳ ＣꎬＶＡＰＮＩＫ Ｖ. Ｓｕｐｐｏｒｔ－ｖｅｃｔｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[ Ｊ].
Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ１９９５ꎬ２０(３):２７３￣２９７.

[１３] ＳＭＯＬＡ Ａ Ｊꎬ ＳＣＨÖＬＫＯＰＦ Ｂ. Ａ ｔｕｔｏｒｉａｌ ｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ[ Ｊ]. Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ２００４ꎬ
１４(３):１９９￣２２２.

[１４] ＬＥＩ Ｃ Ｋꎬ ＤＥＮＧ Ｊꎬ ＣＡＯ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ
ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ａｎｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｔｏ
ｐｒｅｄｉｃｔ ｃｏａｌ ｓｐｏｎｔａｎｅｏｕｓ ｃｏｍｂｕｓｔｉｏｎ ｉｎ ｇｏｂ[ Ｊ]. Ｆｕｅｌꎬ
２０１９ꎬ２３９:２９７￣３１１.

收稿日期:２０２３ １２ １４

􀅰９１３􀅰


