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摘要：仿真变电站蓄电池的工作模式呈现间歇非连续性，导致电池性能在退化过程中存在容量再生现象，

退化规律具有非平稳性和随机性，增大了蓄电池精确剩余寿命 RUL( remaining useful life )的难度。针对存在容量

再生现象的蓄电池剩余寿命预测问题，提出了变分模态分解 VMD( variational mode decomposition )和蝙蝠( Bat )

优化核极限学习机 KELM( kernel extreme learning machine )组合的预测方法。基于 VMD 将蓄电池健康状态

SOH( state of health )时间序列分解为整体退化分量和容量再生分量；利用 Bat 优化 KELM 构建各分量预测模型，

以提高分量趋势预测精度；通过各分量独立预测结果的叠加，得到精确的蓄电池健康状态及剩余寿命预测值。

将该方法应用于蓄电池退化数据实例分析中，结果表明该方法相较于 KELM 模型及 VMD-KELM 模型，预测精

度更高，验证了该方法的优越性。 
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Abstract: Simulation substation batteries often work under discontinuous operation conditions, which will result 

in capacity regeneration of batteries during their performance degradation. The degradation of batteries shows 

nonstationary and random characteristics, leading to a low prediction accuracy for the remaining useful life( RUL ). 

Aimed at the problem of RUL prediction of batteries with capacity regeneration, a prediction method is proposed based 

on variational mode decomposition( VMD ) and bat optimized kernel extreme learning machine( Bat-KELM ). First, 

VMD is employed to decompose the battery state-of-health( SOH ) time series into overall degradation components and 

capacity regeneration components. Then, Bat-KELM is used to construct prediction models of each component, so that 

the prediction accuracy of component trend is improved. At last, the prediction results of all components are blended 

together to yield the accurate battery SOH prediction results as well as the RUL results. The proposed method is applied 

to the analysis of battery degradation instance data, and results show its superiority in terms of prediction accuracy 

compared with the KELM and VMD-KELM models. 1 
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变电站作为电网的枢纽，担负着不同地区的供

电任务，变电运维人员的培训至关重要。虚实结合
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的仿真变电站采用真实变电站一次、二次设备本体

建设，在不带电的安全操作场景下，基于数字物理

混合仿真系统构建电力负荷潮流数据，驱动真实一

次设备复杂物理现象运行模拟，仿真一次设备带电 

工况下的正常和异常故障时温度变化、声光电效

果及渗油漏油等物理现象，从而为培训人员提供

物理上近似的变电站作业环境。直流电源系统是

仿真变电站的重要组成部分，其为一次设备物理

现象的演示及二次辅控设备等提供电源。而蓄电

池作为直流电源系统的关键部件，运行状态直接

决定电源系统的可靠性和安全性。锂离子蓄电池

具有污染少、质量小、能量密度高等优势，因此

被用于仿真变电站直流电源系统中。然而，锂离

子蓄电池在工作过程中不可避免出现性能退化

及失效问题，引发仿真变电站供电波动甚至造成

安全事故[1]。开展蓄电池健康状态 SOH( state-of- 

health )评估及剩余寿命 RUL( remaining useful life )

预测研究，可为蓄电池视情维修和科学管理提供

决策依据，对于保障仿真变电站安全运行具有重

要意义。 

蓄电池 RUL 为电池失效( 电池容量或 SOH 下

降至某一阈值 )前剩余的充、放电周期数，常见的

蓄电池 RUL 预测方法可分为基于模型的预测方法

和基于数据的预测方法[2]这 2 大类。基于模型的预

测方法利用先验或专家知识，通过构建失效或经

验退化模型来预测电池剩余寿命[3]，其预测精度依

赖于模型精度，且由于电池工作机理复杂性和工

况不确定性，精确数学模型通常难以建立且不具

有普适性；而现有的关于蓄电池 RUL 预测的研究

较多地集中于基于数据的预测方法，其结合传感

监测数据( 如电压、电流、容量等 )和智能算法跟踪

来预测电池退化并估算电池 RUL[4-5]。基于数据的

蓄电池 RUL 预测方法又分为基于深度学习的方法

和基于浅层机器学习的方法。深度学习法主要包括

卷积神经网络[6]、长短期记忆网络[7-8]等；常用的浅

层机器学习方法包括神经网络[9]、支持向量机[10]、

极限学习机 ELM( extreme learning machine )[11]等。

Liu Xinwang 等[12]在 ELM 基础上改进得到新型单

隐层前向网络，即核极限学习 机 KELM( kernel 

extreme learning machine )，其采用核函数代替

ELM 中的随机映射，具有泛化性好、非线性强等

优点，然而其正则化参数和核参数需要预先选取，

表现出一定的不确定性。 

仿真变电站蓄电池在培训过程中为变电站设

备提供电源，其工作模式具有间歇性，导致电池容

量在退化过程中存在再生现象[13]，即发生局部回

升，使得电池退化规律呈现随机性、复杂性和非平

稳性，从而增加了电池剩余寿命准确预测的难度。

针对该类问题，本文采用分解预测并组合的方法进

行蓄电池剩余寿命预测，即通过对原始退化序列进

行预分解处理，并对分解分量进行预测和重组，以

降低信号复杂性，更好捕捉不同分量的变化特性，

从而提高预测性能。变分模态分解 VMD( variational 

mode decomposition )是近年来被广泛关注的信号

分解新方法，其将信号按频率从低到高自适应地分

解为若干固有模态分量，相比传统信号分解技术

( 如经验模态分解 )具有鲁棒性好、收敛控制合理、

抗模态混叠等优点[14]，更适用于处理非线性、非平

稳信号。 

基于上述分析，本文提出一种基于 VMD 和

蝙蝠算法 Bat 优化 KELM 的蓄电池剩余寿命预

测方法 Bat-KELM。首先，利用 VMD 对蓄电池

SOH 原始序列进行信号处理，分解出整体退化

分量和容量再生分量；然后，针对不同分解分量，

基于 Bat 算法优化 KELM 模型参数，构建符合

各分量变化规律的预测模型；最后，组合各分量

预测值以获取最终蓄电池健康状态及剩余寿命

预测结果。 

1 研究方法 

1.1 变分模态分解 
VMD 分解是一种自适应、非递归的信号分解

方法，采用非递归变分模式将信号自适应分解为多

个固有模态分量，其关键过程包括构造和求解变分

问题 2 个部分[15]。 
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1.1.1 构造变分问题 

构造变分问题，即将原始输入信号 f 分解为具

有有限带宽的多个模态函数 un( t )，且最小化所有模

态带宽之和。具体步骤包括： 

步骤 1 对各模态函数 un( t )进行 Hilbert 变换，

获取单侧频谱： ( ( ) j / π ) ( )nt t u t   。 

步骤 2 通过将各模态混合来估计中心频率
je nt ，把频谱转移到基频区域：[( ( ) j/π ) ( )]nt t u t    

je nt  

步骤 3 对解调信号计算梯度 L2 范数，获取

各分量估计带宽，此时约束变分模型转换为 

  2j

{ }{ }
min ( ( ) j / π ) ( ) e

s.t.

n

n n

t
t nnu

n
n

t t u t

u f




    









 ( 1 ) 

式中， ( t )为 Dirac 分布函数。 

1.1.2  求解变分问题 

基于二次惩罚函数项 C 和拉格朗日乘子 γ( t )，

将式( 1 )变为无约束变分问题，即 

    
  2j
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


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  
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 

 ( 2 ) 

对式( 2 )通过交替方向乘子进行求解，更新

un
k+1、n

k+1、k+1( k 为迭代次数 )，以寻找增广拉格

朗日函数的鞍点。获取模态序列并结束迭代需满足 

2 21

2 2

k k k
n n nn

u u u e        ( 3 ) 

式中： 1k
nu  为 un

k+1 的傅里叶变换；e 为设定的判别精

度。否则继续更新上述参数。 

1.2 蝙蝠优化核极限学习机 
KELM 是在 ELM 中采用核函数替换随机映射

所得到的学习机算法。在 KELM 算法实现中，其  

模型参数需预先设定，若选取不恰当则会影响模型

性能。为避免人工设置导致的参数不确定性和随机

性，本文采用 Bat 算法优化模型参数来提高模型的

训练精度和预测精度。 

1.2.1  核极限学习机 

给定 J 组训练样本( xj, tj )∈Rn*Rm，即xj=[xj1, , 

xjn]
T，tj=[tj1, , tjm]T，则隐含层节点为 L 的单隐层

前向网络的输出为 

1

( ) ( , , ) ( 1,2,3, , )
L

j i j i i j
i

y j J


   x G x w b o ( 4 ) 

式中，i 为第 i 个隐含层节点到输出层之间的权值。 

若 网 络 输 出 零 误 差 且 等 于 样 本 输 出 ， 即

1

0
J

j j
j

  o t ，则存在i、wi、bi，使 

 
1

( , , ) 1,2,3, ,
L

i j i i j
i

j J


   G x w b t   ( 5 ) 

改写为矩阵形式 

=HB T    ( 6 ) 

式 中 ：H 为 隐 含 层 节 点 输 出 ，
1( )

=

( )J

 
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；B 为输出权值，
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B ；T为模型输出，
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与传统神经网络采用梯度下降法训练网络权

值的方式不同，ELM 采用求线性方程组最小二乘

解的方式获取输出权值矩阵，即 

1 1

1 1

ˆ( , , , , ) =

min ( , , , , )
i

L L

L L





 

 

,

,

H w w b b B Τ

H w w b b B Τ
 ( 7 ) 

为提高网络稳定性和泛化能力，基于 Tikhonov

正则化和岭回归思想，给定正则化参数，则 B的

最小二乘解为 
T T 1ˆ = ( ) B H HH I T   ( 8 ) 

考虑特征映射函数 h( x )未知，在 ELM 中引入核

函数，定义核矩阵为 ΩELM =HH
T，其元素为 ΩELM 

( i, j )=h( xi )·h( xj )=K( xi, xj  )，利用式( 8 )得到网络输出 

T T 1

T

1
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 ( 9 ) 
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常用的核函数 K( xi, xj  )有径向基核函数、多项

式核函数及线性核函数等。考虑径向基核函数具有

强大的非线性处理能力，适合对蓄电池复杂时变退

化规律进行建模，本文采用径向基核函数 

2

2
( , )=exp

i j
i j

x x
K x x



  
 
 

  ( 10 ) 

式中，γ 为核参数。 

1.2.2  Bat 优化 KELM 

Bat 算法模拟蝙蝠捕食行为自适应搜索寻优，

相比经典群智能优化算法( 如粒子群优化 )，具有更

好的收敛速度和收敛精度[16]。因此，采用 Bat 算法

对模型正则化参数及核参数 γ 进行优化。 

在采用 Bat 算法优化 KELM 模型参数 θ={,γ}
时，设计适应度函数为 

 
2

'

1

1
Minimize : ( )

M

i i
i

I z z
M




    ( 11 ) 

式中：zi 为 KELM 模型期望输出；zi'为 KELM 模型

预测输出。 

具体寻优实现步骤如下： 

步骤 1  种群初始化。通过均匀分布随机采样

N 个粒子{θi( 0 ), i=1,2, ,N}作为初始粒子群，对每

个粒子随机分配搜索脉冲频率 fi=[fmin, fmax]、脉冲频

度 ri( 0 )和音强 Ai( 0 )。 

步骤 2  模拟蝙蝠全局搜索行为，更新粒子脉

冲频率、速度及位置 

min max min

best

( )

( ) ( 1) [ ( 1) ]

( ) ( 1) ( )

i

i i i i

i i i

f f f f
v n v n n f

n n v n


 

 

  
     
   

 ( 12 ) 

式中：β'为[0,1]随机数；vi( n )为 n 次迭代时第 i 个

粒子速度；θi( n )为 n 次迭代时第 i 个粒子位置；θbest

为粒子群全局最优位置。 

步骤 3  模拟蝙蝠局部搜索行为，从均匀分布

[0,1]生成随机数 rand1，若 rand1<ri，则接受通过式

( 12 )更新的粒子位置；若 rand1>ri，则计算新位置 

best( )i n A        ( 13 ) 

式中：ε为[0,1]随机数；A'为所有粒子的平均音强。 

步骤 4  从均匀分布[0,1]生成随机数 rand2，若

rand2<Ai ( n-1 )且 I [θi( n )]<I ( θbest )，则粒子位置为θi ( n )，

并调整粒子局部搜索能力，更新脉冲音强 Ai( n )和

脉冲频度 ri( n ) 

 
( ) ( 1)

( ) (0) 1 exp( )
i i

i i

A n A n
r n r n




 
   

 ( 14 ) 

式中：为衰减系数；为增强系数。 

步骤 5  基于式( 11 )计算各粒子目标函数值，

并更新全局最优值 θbest 

 best 1 2min [ ( )], [ ( )], , [ ( )]NI n I n I n       ( 15 ) 

当算法达到最大迭代次数或精度阈值时，停止

迭代优化。 

1.3 基于 VMD 和 Bat-KELM 的蓄电池剩余寿命 
预测方法 
本文采用 VMD 分解和 Bat-KELM 进行蓄电池

剩余寿命预测，预测流程如图 1 所示，主要分为 4

个步骤。 

 

图 1  基于 VMD 和 Bat-KELM 的蓄电池 RUL 预测流程 

Fig. 1 Battery RUL prediction process based on VMD and 

Bat-KELM 

步骤 1  数据输入：蓄电池容量可有效反映电

池退化状态，本文首先基于不同充、放电周期下蓄

电池容量数据{C1, C2, , Ch}，计算电池健康状态

{SOH1, SOH2, , SOHh}，以获取蓄电池 SOH 时间

序列原始数据，即 
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1

SOH = 100%  ( 1,2,3, , )i
i

C i h
C

     ( 16 ) 

式中：C1 为第 1 个循环周期的电池放电容量，即实

际初始容量；Ci 为第 i 个循环周期的电池放电容量。 

步骤 2  数据分解：采用 VMD 将蓄电池 SOH

退化数据分解为 n 个特征互异的模态分量序列

{IMF1( 1 ), IMF1( 2 ), , IMF1 ( h )}, , {IMFn( 1 ), 

IMFn( 2 ), , IMFn ( h )}，主要包含随机扰动分量、

再生分量和整体退化分量。 

步骤 3  分量预测：针对各个分解分量，建立

模型训练集和预测集，利用 Bat 优化 KELM 模型

核参数和正则化参数，即优化粒子 θ={, γ}，构建

各分量预测模型并进行分量时间序列预测，得到分

量 预 测 结 果 序 列 为 {IMF1( h+1 ), IMF1( h+2 ), , 

IMF1( h+s )}, , {IMFn( h+1 ), IMFn( h+2 ), , IMFn 

( h+s )}。 

步骤 4  结果输出及性能分析：将各分量预测

结果进行叠加，得到 SOH 时间序列预测值{SOHh+1, 

SOHh+2, , SOHh+s}，其中 SOHh p 
1
IMF

j n
jj



  

( )( 1,2,3, , )h p p s   。通过对比 SOH 预测结果与

电池失效阈值 Qthreshold 计算电池剩余寿命，同时对

预测结果进行性能分析。蓄电池剩余寿命 RUL 计

算公式为 

RUL 1 threshold

RUL threshold

SOH
RUL

SOH
h

h

Q
Q

 




 
 ≤

 ( 17 ) 

2 实例分析 

NASA 研究中心提供的锂离子电池公开退化

数据集[17]为目前分析电池 RUL 预测方法的常用

数据集之一，该数据集采用的研究对象为锂离子

蓄电池，与仿真变电站中常用的蓄电池材料类别

相同。此外，该数据集对电池进行充放电测试时，

测试工况存在偶然间断性，与仿真变电站蓄电池

的间歇工作特性相吻合。因此，本文以该数据集

为实例，对所提预测方法进行验证及分析。在数

据集测试过程中，对蓄电池( B5、B6、B7、B18 )

开展了多次循环充、放电操作，以获取不同循环

周期下的退化数据。在每个循环周期内，首先对

蓄电池进行标准恒流-恒压充电直至完全充满，

然后使用恒流放电( 1 C )方式将电池放电。每个电

池的放电结束条件有所不同，但在计算容量真实

值时均以放电到 2.7 V 的容量为依据。图2为蓄电  

池 SOH 随循环周期的变化曲线，可知，蓄电池   

容量随循环周期数的增大，整体表现为下降趋

势，但在部分周期由于电磁干扰、测量误差、再

生现象等不可预知行为的影响，呈现出非单调性

下降规律。 

 

图 2  蓄电池 SOH 随循环周期的变化曲线 

Fig. 2 Curves of battery SOH with number of cycles 

2.1 基于 VMD 的 SOH 分解结果及分析 
对蓄电池 SOH 退化数据进行 VMD 分解时，

考虑电池退化数据中主要包含整体退化趋势、再

生分量及若干随机分量，则设定分解序列数为 4。

图 3( a )和( b )分别为利用 VMD 对蓄电池 B5 和 B6

进行分解得到的不同分量曲线，可知：VMD 将原

始容量退化数据分解为波动速率不同的 4 个分量，

其中分量 IMF1 的波动频率最小，很好地反映了电

池整体退化趋势；而分量 IMF2 的波动速率次之，

表示电池的不规律容量再生行为；其余分量则为波

动速率较高的随机分量。由此可知，利用 VMD 分

解原始信号可以有效地将 SOH 退化数据中不同尺

度波动及趋势项逐级分解出来，从而降低信号的非

平稳性和复杂性，为后续 RUL 预测提供基础。 

2.2 SOH 预测结果及分析 
为验证本文预测方法的有效性，分别采用

KELM、VMD+KELM、VMD+Bat-KELM 这 3 种 
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图 3  基于 VMD 的蓄电池 SOH 分解曲线 

Fig. 3 Battery SOH decomposition curves based on VMD 

方法进行 SOH 预测，并进行性能对比分析。利用

均方根误差 RMSE( root mean square error )和平均

绝对百分比误差 MAPE( mean absolute percentage 

error )来评估 SOH 趋势预测结果，采用剩余寿命预

测绝对误差 AE( absolute error )评估最终剩余寿命

预测准确性。3 种评价指标可分别表示为 

 
2

'

1

1
RMSE SOH SOH

N

i i
iN 

   ( 18 ) 

1

SOH SOH1
MAPE 100%

SOH

N
i i

i iN 


   ( 19 ) 

real predAE= RUL RUL  ( 20 ) 

式中：SOHi 为真实值；SOHi'为预测值；N 为预测

点数；RULpred 为剩余寿命预测值；RULreal 为剩余

寿命真实值。 

在式( 18 )~式( 20 )中，指标值越小表明预测性能

越好。在计算电池 RUL 时，按标准定义电池失效

为实际容量衰减到标称容量( C 标称 )的 70%，则根据  

式( 16 )可得电池 SOH 失效阈值 Qthreshold=0.7 C 标称/C1。

然后根据式( 17 )，结合 SOH 真实值和失效阈值计

算出剩余寿命真实值，根据 SOH 预测值和失效阈

值则可对应计算出剩余寿命预测值。 

选取蓄电池前 70 个循环周期的 SOH 数据构建

训练集，后续 SOH 数据作为测试集，以前 10 个循

环周期 SOH 作为预测模型输入，后一循环周期 

SOH 作为模型输出，分别对 3 种方法进行模型训  

练及测试。在 KELM 和 VMD+KELM 方法中，其

正则化参数和核参数随机选取；而对于 VMD+ 

Bat-KELM 方法，选取 Bat 优化算法种群数为 50，

进化次数为 10，3 种方法均采取 10 次运行的平均

结果进行性能分析。 

图 4 为基于 3 种方法分别对蓄电池 B5 和 B7

进行 SOH 预测的曲线，表 1 为针对 4 个蓄电池进

行预测的性能评价指标。由图 4 和表 1 可知，针对

不同电池，基于 VMD+Bat-KELM 跟踪 SOH 的变

化趋势最接近于真实趋势，其性能评价指标最小，

其次为 VMD+KELM 方法。以电池 B7 为例，采用

单一 KELM 方法对 RUL 的预测绝对误差为 48 周

期，采用 VMD+KELM 方法的预测绝对误差为 30

周期，而采用 VMD+Bat-KELM 方法的预测绝对误

差为 25 周期，这表明通过 VMD 分解可有效降低

电池退化信号的复杂性和非平稳性，从而在构建预

测模型时更好地捕捉分量特征变化规律，优于仅采

用 单 一 模 型 进 行 预 测 的 结 构 。 此 外 ， 相 较 于

VMD+KELM 模型，利用 Bat 优化 KELM 模型参数，

可进一步提升 KELM 模型对非线性退化规律的学

习性能，从而提高预测精度。 

为进一步验证本文方法的有效性，从不同循环

周期数开始对电池 B5 进行 RUL 预测，图 5 为从第

70 和 90 周期进行预测的结果曲线，表 2 给出了分

别从第 70、80、90 和 100 周期进行预测的性能评

价指标。分析可知，随着预测周期数的增大和训练

样本的增多，基于 3 种不同方法的 SOH 预测趋势

均与真实变化趋势越来越接近，且预测性能评价指 
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图 4  基于 3 种方法的蓄电池 SOH 预测曲线 

Fig. 4 Battery SOH prediction curves based on three methods 

表 1  基于 3 种方法的蓄电池预测性能评价指标 
Tab. 1 Evaluation indexes for battery prediction performance based on three methods 

电池 预测方法 RMSE MAPE RUL 真实值 RUL 预测值 RUL 预测绝对误差 

B5 

KELM 0.092 7 0.110 9 55 31 24 

VMD+KELM 0.078 3 0.094 1 55 32 23 

VMD+Bat+KELM 0.046 8 0.055 3 55 39 16 

B6 

KELM 0.069 4 0.100 2 39 13 26 

VMD+KELM 0.046 2 0.065 9 39 25 14 

VMD+Bat+KELM 0.017 6 0.025 0 39 46  7 

B7 

KELM 0.068 8 0.078 6 96 48 48 

VMD+KELM 0.035 3 0.039 7 96 66 30 

VMD+Bat+KELM 0.028 3 0.031 7 96 71 25 

B18 

KELM 0.047 7 0.057 5 27 13 14 

VMD+KELM 0.038 7 0.045 9 27 15 12 

VMD+Bat+KELM 0.016 4 0.020 3 27 33  6  
标越小，说明 3 种预测方法均可有效利用新增训练 

数据，提高预测精度。此外，从同一循环周期开始

进行预测时，VMD+Bat-KELM 的预测性能均最优，

其次为 VMD+KELM，采用 KELM 模型的预测效果

最差。如在第 90 时刻点，采用 3 种方法获得的 SOH

预测 RMSE 分别为 0.014 7、0.037 3 和 0.054 5，RUL

预测绝对误差分别为 5、13 和 16 周期，这表明在任

一预测时刻，本文方法均能有效提高 RUL 预测性能。 

 
图 5  不同预测周期点、基于 3 种方法的 B5 蓄电池 SOH 预测曲线 

Fig. 5 Battery B5 SOH prediction curves based on three methods at different prediction cycles  
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表 2  不同预测周期点，基于 3 种方法的 B5 蓄电池预测性能评价指标 

Tab. 2 Evaluation indexes for battery B5 prediction performance based on three methods at different prediction cycles 

预测起始 

周期 
预测方法 RMSE MAPE RUL 真实值 RUL 预测值 

RUL 预测 

绝对误差 

70 

KELM 0.092 7 0.110 9 55 31 24 

VMD+KELM 0.078 3 0.094 1 55 32 23 

VMD+Bat+KELM 0.046 8 0.055 3 55 39 16 

80 

KELM 0.073 1 0.089 4 45 25 20 

VMD+KELM 0.058 2 0.071 6 45 27 18 

VMD+Bat+KELM 0.026 9 0.034 7 45 61 16 

90 

KELM 0.054 5 0.067 8 35 19 16 

VMD+KELM 0.037 3 0.046 6 35 22 13 

VMD+Bat+KELM 0.014 7 0.019 1 35 40  5 

100 

KELM 0.033 7 0.042 4 25 14 11 

VMD+KELM 0.022 3 0.027 8 25 17  8 

VMD+Bat+KELM 0.012 1 0.015 8 25 29 4 

 

3 结语 

针对间歇工作条件下的仿真变电站蓄电池剩余

寿命预测问题，本文提出了基于 VMD 和 Bat 优化

KELM 的剩余寿命预测方法 Bat-KELM。该方法利

用变分模态分解将具有非平稳性和随机性的电池退

化量拆分为退化分量、再生分量和随机扰动分量等

若干分量，实现了不同类别分量的有效解耦，降低

了完整退化信号的复杂性和预测难度。其次，针对

不同分量变化规律，分别利用 Bat 优化 KELM 模型

正则化参数和核参数，构建了分量预测模型，提高

了各分量预测精度，最终提高了剩余寿命预测整体

精度。实例分析表明，采用 VMD 和 Bat-KELM 组

合预测框架可准确实现蓄电池剩余寿命预测，且性

能优于 KELM 及 VMD-KELM 方法。 
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