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【摘　 要】 　 为解决系统故障中不同类对象的分布确定问题，提出一种对象分布确定方法。 首先，论
述系统故障演化过程的特点和对象分布；其次，给出方法流程图和实现过程；最后，实例研究 ５０ 个对

象 ６ 个因素构成的基础数据矩阵，得到最大训练集互相关度为 ０􀆰 ８，测试集互相关度为 １，以及最优

对象标签分布（对象分布）。 研究结果表明：演化过程的数据基础是对象集合；方法以无监督核谱回

归（ＵＫＳＲ）为基础，配合 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 和互信息方法，构造随机均匀分布的对象标签集合，提出最优对象

标签集合的判据；通过循环确定对象标签与对象数据相关性最大时的最优对象标签集合；集合中标

签值即为最优的对象分布情况；方法克服无监督学习和非线性映射等问题，且能在无监督且非线性

条件下，对系统故障演化过程中测量得到的对象进行分类，分析所有对象的类标签随演化时间的分

布情况，缺点是只能用于研究二维平面表示的系统故障演化过程。
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ｆａｕｌｔ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｕｎｄｅｒ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ａｎｄ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓ ｌａｂｅｌｓ ｏｆ
ａｌｌ ｏｂｊｅｃｔｓ ｗｉｔｈ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｔｉｍｅ． Ｔｈｅ ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅ ｉｓ ｔｈａｔ ｉｔ ｃａｎ ｏｎｌｙ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｓｔｕｄｙ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｆａｕｌｔ
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　 ｓｙｓｔｅｍ ｆａｕｌｔ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ；　 ｏｂｊｅｃｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ；　 ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ；　 ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｋｅｒｎｅｌ

ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ；　 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ；　 ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

０　 引　 言

　 　 系统的存在是为了完成预定功能。 在多因素影

响下，系统实现预定功能的能力必然是变化的。 系

统故障演化过程是系统的固有属性和本质特征［１］，
是系统内在特征对外在特征变化作出的响应［２－４］。
某时刻的系统故障演化过程特征可定义为系统功能

状态［４］，代表该时刻的系统功能性。 因此，一般通

过在不同时刻测量系统得到的结果来研究系统故障

演化过程，某时刻测量所有因素的值构成的向量为

一个对象。 研究的基础数据是所有时刻测量所得对

象构成的集合，是时序故障数据序列。 研究时序故

障序列的对象集合特点，能反应系统故障演化过程

特点，但需在无监督情况下实现对象分类并确定对

象分布，最终总结演化特点为预测和抑制故障演化

提供途径。
近年来，关于各类系统故障过程及对演化影响

的研究在逐渐增加，特别是研究系统故障演化的成

果，出现爆发态势。 国内成果主要包括安全故障演

化［３］、系统故障连锁演化等［４－６］；国外主要包括工业

过程故障诊断［７］、系统故障检测［８］、工业动态过程

早期故障检测等［９］。 上述成果给出了一些理论、方
法和算法研究系统故障过程。 大体上可分为针对系

统特征与数据的方法和具有通用性的方法。 主要是

通过各时刻的各因素值和时间关系来分析和预测系

统功能性。 研究系统故障演化过程是通过对象实现

的，由于测量时刻间隔的存在使得对象数量有限；且
演化过程具有复杂结构和层次；还要面对演化表示

方法、数学模型和无监督学习等问题。 因此，已有成

果难以适用于系统故障演化过程的研究。
鉴于此，笔者认为，系统故障演化过程需要通过

对象集合研究，其根本是研究对象分类和分布情况。
对象分类有助于演化过程的分解，对象分布能显示

演化对时间和因素的变化特征。 因此，提出使用无

监 督 核 谱 回 归 （ Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ Ｋｅｒｎｅｌ Ｓｐｅｃｔｒａｌ

Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＵＫＳＲ）作为核心算法，来确定系统故障

演化过程中对象类标签值的分布情况。

１　 系统故障演化过程

　 　 系统故障演化过程是系统的固有属性，是在多

因素影响下系统实现预定功能的能力变化过程，某
时刻的系统功能性为系统功能状态。 前者描述系统

故障的整体特征，后者描述某时刻的系统故障局部

特征。 已有研究表明［１０－１１］：演化过程的不确定性来

源于其复杂的结构和层次，事件在演化的结构和层

次中都起到关键作用。 将系统故障演化过程进行抽

象和数学描述是研究的前提。 表示演化过程的方法

目前有 ２ 种，即二维平面空间的表示方法和多维超

空间的表示方法。
系统故障演化过程的二维表示如图 １ 所示。 图

中曲线为系统故障演化过程，在可靠和失效状态之

间波动。 在 ｔｎ 时刻进行测量，得到对象 Ｏｎ，Ｏｎ 为 ｔｎ
时刻的所有因素值构成的向量。 当在一段演化时间

内进行无数次测量得到无数对象后，即可描述该段

时间内演化过程的全貌，但实际中，对象总是有限

的，对象集合为时序故障数据序列。 在此基础上，提
出空间故障网络理论对系统故障演化过程的数学描

述［１２］。 当将所有因素变化用时间表示系统故障概

率分布时，可用二维平面表示演化过程。

图 １　 系统故障演化过程的二维表示法

Ｆｉｇ． １　 Ｔｗｏ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｙｓｔｅｍ
ｆａｕｌｔ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

问题是因素值构成的对象是否能表示系统功能

的状态。 系统功能状态基本取决于系统外在特征，
对象恰好是实例化的系统外在特征，对象变化能表

·２·
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征系统功能状态的变化。 因此，研究对象可充分说

明系统功能状态的变化，进而表征系统故障演化

过程。

２　 故障演化与对象分布

　 　 对象集合实际上是时序故障数据的序列，代表

所有测量时刻系统的外在特征，即所有因素的因素

值。 现有的系统功能状态研究都基于对象集合［１３］。
在因素和对象构成的基础数据矩阵中分析安全性，
涉及到的算法也是对该基础数据矩阵的算法。 类似

的基础数据矩阵几乎存在于所有的评价类研究中。
另外系统信号分析也是基于上述基础数据矩阵实

现的［１４］。
研究对象在整个演化过程中随时间的分布情

况，即故障演化与对象分布的关系。 总体上，演化过

程是复杂的，可能由多个子演化过程叠加而成。 系

统功能或结构由几个不同部分组成，在相同因素影

响下不同的部分表现出来的演化特征不同，但一般

会有一个子演化过程占主导地位。 在不同时刻占主

要地位的子演化过程可能是不同的，虽然演化过程

中所有对象均代表总演化过程，但聚类分析对象集

合可得到几类对象，这就对应不同的子演化过程。
也说明不同子演化过程发挥作用的时刻不同，有助

于了解总演化过程的可分解性。 分解后的子演化过

程特征更清晰，有利于形成更为适合的数学模型进

行表示，其前提是确定隶属于不同子演化过程的对

象分布。
确定对象分布是在确定子演化数量后进行的对

象聚类分析，或子演化数量未知时进行自主对象聚类

分析。 由于研究基于基础数据矩阵，在监督情况下学

习需要类标签配合。 但演化测量得到的对象集合是

无类标签的，需要无监督的学习方法，而一般情况下

演化中对象分类数量是确定的。 这就造成一方面基

础数据缺乏类标签，另一方面分类数又是确定的，即
分类数已知但具体对象的类标签未知。 同时，也需要

考虑因素之间的非线性关系，要求算法能处理非线性

空间映射。 对象分布是通过对象类标签值实现的，因
此，需要在无监督且非线性条件下确定所有对象的类

标签，从而实现对象分布和演化分解的目标。

３　 普回归与互信息理论

　 　 可使用普回归（Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＲ）方法解

决上述问题。 ＳＲ 是一种高效正则化子空间学习的

回归框架，将学习嵌入函数问题转化为回归框架，避

免稠密矩阵特征分解。 考虑映射的非线性问题，提
出核谱回归（Ｋｅｒｎｅｌ Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＫＳＲ）模型

实现不同维度空间的非线性映射。 进一步考虑到对

象无类标签情况，提出 ＵＫＳＲ 模型实现无标签情况

下的 ＫＳＲ 模型学习。 由于数学模型复杂且论文仅

进行应用，这里不列出详细内容。 使用函数 Ｕｎ（）和
Ｕｔ（）表示 ＵＫＳＲ 模型的调用，分别用于训练 ＵＫＳＲ
模型和回归模型测试。 通过图构建、响应生成、投影

学习等过程得到回归模型，主要基于 ＫＳＲ 实现。 这

一系列研究主要是由 ＣＡＩ Ｄｅｎｇ 等［１５］提出并实现。
聚类分析 Ｕｔ（ ）得到的训练集和测试集测试结

果，使用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类迭代方法实现［１５］。 这里使用

函数 ＬＫＭ（）调用，用于数据集的聚类分析，能得到训

练集聚类结果和测试集聚类结果。
使用互信息理论研究源于基础数据矩阵的训练

集结果与对象标签集合的标签训练集的相关性，以
及测试集结果与标签测试集的相关性。 互信息是信

息论中的信息度量［１６］，指 ２ 个集合之间的相关性，
值域为［０，１］，０ 代表 ２ 个集合不相关，１ 表示 ２ 个

集合相同。 使用 ＭＩ（Ｇ ｔ，Ｌｔ）调用互信息函数，用于

数据相关性分析得到互相关度，参见文献［１５］，基
本数学模型如下式：

ＭＩ（Ｘ，Ｘ＇） ＝ ＭＩ＇（Ｘ，Ｘ＇）
ｍａｘ（Ｈ（Ｘ）），Ｈ（Ｘ＇）

ＭＩ＇（Ｘ，Ｘ＇） ＝ ∑
ｘｉ∈Ｘ
ｘ ｊ∈Ｘ＇

Ｐ（ｘｉ，ｘ＇ｊ）·ｌｏｇ２

Ｐ（ｘｉ，ｘ＇ｊ）
ｐ（ｘｉ）·ｐ（ｘ＇ｊ）

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（１）
式中：Ｘ 为源于实际的一组数据；Ｘ＇为源于计算得到

的数据；ＭＩ（）为归一化互信息函数（其值为互相关

度）；ＭＩ ＇（）为未归一的互信息函数；ｐ（ ｘｉ）和ｐ（ｘ＇ｊ）
为数据集中任意数据属于 ｘｉ 和 ｘ＇ｊ 的概率；Ｐ（ｘｉ，ｘ＇ｊ）
为 ｐ（ｘｉ）和 ｐ（ｘ＇ｊ）的联合概率；Ｈ（Ｘ）和 Ｈ（Ｘ＇）为 Ｘ
和 Ｘ＇的熵。

Ｕｎ（）、Ｕｔ（ ）、ＬＫＭ（ ）和 ＭＩ（ ）是对象分布确定方

法所使用的基础算法，在方法流程中多次使用，故这

里进行集中说明。

４　 对象分布确定方法的流程

　 　 对象分布确定方法的流程如图 ２ 所示。
对象分布确定方法步骤如下。
步骤 １：通过演化过程得到对象集合和因素集

合。 设影响演化过程的因素集合为 Ｆ ＝ ｛ ｆ１， ｆ２，…
ｆＭ｝，ｍ＝ １，２，…，Ｍ，ｆｍ∈Ｆ，Ｍ 是因素数量。 在 Ｎ 个

·３·



中 国 安 全 科 学 学 报
Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ

第３４卷
２０２４年

图 ２　 对象分布确定方法流程

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

时刻测量形成的对象集合为 Ｆ＝｛ｏ１，ｏ２，…，ｏＭ｝，ｎ＝
１，２，…，Ｎ，ｏｎ∈Ｏ，Ｎ 是对象数。

步骤 ２：设置对象类别数 θ 和循环次数 Ｑ。 对象

类别数即为无重复对象标签值数，也是对象聚类分

析的聚类数。 θ 只针对对象特征进行聚类分析得

到，也根据实际情况确定语义等级得到。 Ｑ 是基础

数据与标签数据进行互信息比较的次数。 由于是无

监督学习，因此，各对象可具有 θ 种标签值。 如果存

在 Ｎ 个对象则最多存在 θＮ 种对象标签值的集合，
即组合爆炸问题，因此，设 Ｑ＜θＮ 作为循环次数。

步骤 ３：建立基础数据矩阵。 对象 ｏｎ 是所有因素

值组成的向量，ｏｎ ＝ ［Ｘｎ
１，Ｘｎ

２，…， Ｘｎ
Ｍ］。 Ｘｎ

ｍ 是对象 ｏｎ

在因素 ｆｎ 下的因素值。 形成基础数据矩阵 Γ见表 １。
表 １　 基础数据矩阵

Ｔａｂｌｅ １　 Ｂａｓｉｃ ｄａｔａ ｍａｔｒｉｘ
ΓＭⅹＮ Ｏ１ Ｏ２ … Ｏｎ

ｆ１ ｘ１
１ ｘ２

１ … ｘＮ１

︙ ︙ ︙
… …

ｘｎｍ
… …

︙

ｆＭ ｘ１
Ｍ ｘ２

Ｍ … ｘＮＭ

　 　 步骤 ４：建立对象标签集合。 每次循环使用的

对象标签集合是不同的，Ｌ ｉ 表示第 ｉ 次的对象标签

集合，ｉ＝ １，２，…，Ｑ。 理论上，ｉ ＝ １，２，…，θＮ，但 θＮ 太

大，设 Ｑ 为实际循环次数。 这就导致循环 Ｑ 次后得

到的ＭＩ
ｎ＋ ＭＩ

ｔ 的最大值可能小于循环全部 θＮ 次后的

结果。 只有当循环次数 Ｑ 使用的对象标签集合特

征分布与循环次数 θＮ 的对象标签集合特征分布相

同时，得到的 ＭＩ
ｎ＋ ＭＩ

ｔ 是接近的。 因此，必须一次性

生成对象标签集合 Ｌ，且对象标签值应为［１，θ］中的

均匀随机分布。 即 Ｌ＝Ｌ１ 􀰙，Ｌ２ 􀰙，…，􀰙 ＬＱ， ｉ＝ １，
２，…，Ｑ，其中，􀰙表示集合的衔接，Ｌ 是具有 Ｑ×Ｎ 个

元素的集合；Ｌ ｉ 是 Ｎ 个元素的集合。
步骤 ５—步骤 ６：构建数据训练集和测试集。

Γｎ ＝Γ（１：ｎＴ）和 Γ ｔ ＝Γ（ｎＴ＋１：ｅｎｄ）分别表示源于基

础数据矩阵的训练集和测试集，１：ｎＴ 表示基础数据

矩阵中前 ｎＴ 个对象，ｎＴ＋１：ｅｎｄ 表示基础数据矩阵

中 ｎＴ 之后的所有对象。
步骤 ７—步骤 ８：构建对象标签训练集和测试

集。 Ｇｎ ＝Ｌ ｉ（１：ｎＴ）和 Ｇ ｔ ＝ Ｌ ｉ（ｎＴ＋１：ｅｎｄ）分别表示

源于对象标签集合的训练集和测试集。
步骤 ９：得到 ＵＫＳＲ 训练模型。 调用函数如下

式，利用 ＵＫＳＲ 模型进行无监督训练，需要参数 Γｎ，

·４·
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ξ 为控制参数集合，详见文献［１５］，得到回归训练模

型 ｍ１。
ｍ１ ＝ Ｕｎ（Γｎ， ξ） （２）

　 　 步骤 １０—步骤 １１：得到 ＵＫＳＲ 训练集测试结果

和测试集测试结果。 调用函数如下式，利用 ＵＫＳＲ
模型无监督测试数据训练集和测试集，得到训练集

测试结果 Ｆｎ 和测试集训练结果 Ｆ ｔ。 参数 Ｃ 是 Ｇｎ

的无重复值，即标签类。
Ｆｎ ＝ Ｕｔ（Γｎ， Ｃ， ｍ１） （３）
Ｆ ｔ ＝ Ｕｔ（Γ ｔ， Ｃ， ｍ１） （４）

　 　 步骤 １２—步骤 １３：利用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法得到训练

集测试结果 Ｆｎ 和测试集训练结果 Ｆ ｔ 的聚类结果。
设置聚类数 Ｋ，得到聚类结果分别为 Ｌｎ 和 Ｌ ｔ。

Ｌｎ ＝ ＬＫＭ（Ｆｎ， Ｋ） （５）
Ｌ ｔ ＝ ＬＫＭ（Ｆ ｔ， Ｋ） （６）

　 　 步骤 １４—步骤 １５：利用互信息定理计算基础数

据和标签集合中训练集和测试集的互相关度，调用

函数如下式：
ＭＩ

ｎ ＝ ＭＩ（Ｇｎ， Ｌｎ） （７）
ＭＩ

ｔ ＝ ＭＩ（Ｇ ｔ， Ｌ ｔ） （８）
　 　 步骤 １６：确定最优对象分布。 由于设定循环次

数为 Ｑ，那么每次循环都将具有不同的对象标签矩

阵 Ｌ ｉ。 由图 ２ 可知：左侧流程从基础数据矩阵开

始，当 Γ、ｎＴ、ξ、Ｃ 和 Ｋ 确定后，在 Ｑ 次循环中 Ｌｎ 和

Ｌ ｔ 不变。 右侧流程则随着循环次数的变化 Ｇｎ 和 Ｇ ｔ

是不断变化的，因为 Ｌ ｉ 是变化的。 ＭＩ
ｎ ＝ＭＩ（Ｇｎ， Ｌｎ）

代表用于训练的对象数据与用于训练的对象标签之

间的互相关度；ＭＩ
ｔ ＝ＭＩ（Ｇ ｔ， Ｌ ｔ）代表用于测试的对

象数据与用于测试的对象标签之间的互相关度。 Ｌ ｉ

代表第 ｉ 次循环时对象集合中所有对象的标签值，
即为对象标签值的分布。 如果 ＭＩ

ｎ 和 ＭＩ
ｔ 的值都接

近 １ 则说明无论在训练或测试条件下，对象数据与

对象标签具有最大相关性，这时得到的对象标签集

合 Ｌ ｉ 为最优对象标签集合 Ｌξ。 其代表了对象数据

变化特征与对象标签变化特征在这 Ｑ 次循环中的

最大相关，因此，Ｌξ 是对 Γ 的最优对象标签集合，集
合中的对象标签值表征了最优对象分布，如下式：
Ｌξ ＝ Ｌ ｉ， ＭＩ

ｎ（∃ｉ） ＋ ＭＩ
ｔ（∃ｉ） ＞ ＭＩ

ｎ（∀ｊ） ＋ ＭＩ
ｔ（∀ｊ）

ｉ ≠ ｊ，ｉ，ｊ ＝ １，２，…，Ｑ （９）
　 　 式（９）为是最优对象标签集合的判据。 上述得

到了系统故障演化过程的对象分布，代表了所有对

象的最优标签值分布。 最优标签值分布可理解为在

演化过程中，不同时刻测量得到的对象在该时刻隶

属于不同类的类标签值，相当于在已知分类数且各

对象标签值未知时聚类分析对象集合。 通过 Ｑ 次

循环，比较可能的 Ｑ 种对象标签集合，当 ＭＩ
ｎ＋ ＭＩ

ｔ 最

大时得到的对象标签集合为最优对象标签集合 Ｌξ，
从而表征最优对象分布。 进一步将相同标签的对象

作为一类，则对应一种子演化过程，从而实现演化过

程分解。 子演化过程具有更明显的变化特征，有利

于进行数学抽象形成数学模型。 再根据不同类对象

出现的时刻，将各子演化的数学模型叠加形成总演

化的数学模型，从而为描述系统故障演化过程提供

基于实际数据的分析方法。

５　 确定方法的实例分析

　 　 使用所提方法研究某电气系统进行故障演化过

程。 根据步骤 １，系统故障的影响因素集合为 Ｆ ＝
｛ ｆ１， ｆ２， …， ｆ６｝，其中，电压 ｆ１∈［１２，１５］Ｖ；电流 ｆ２
∈［０􀆰 ７，０􀆰 ８５］ｍＡ；温度 ｆ３∈［１１，２４］℃；湿度 ｆ４∈
［７７，９４］％；气压 ｆ５ ∈［１００， １０５］ ｋＰａ；振动 ｆ６ ∈
［１８５，２３６］Ｈｚ。 对演化测量 ５０ 次，时间间隔相同，
形成对象集合 Ｏ＝｛ｏ１，ｏ２，…，ｏ５０｝。

根据步骤 ２，设对象类别数 θ＝ ３（对象分类标签

设置为 １、２、３）和循环次数 Ｑ＝ １０ ０００。 在 １０ ０００ 次

循环比较过程中确定最优对象标签集合。
根据步骤 ３，基础数据矩阵 Γ表示各对象的因

素值变化。 电压的因素值变化情况如图 ３ 所示。

图 ３　 电压的因素值变化

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｆａｃｔｏｒ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｖｏｌｔａｇｅ

根据步骤 ４，使用程序随机生成标签值均匀分

布在［１，３］对象标签集合 Ｌ 中，具有 １０ ０００×５０ 个

元素。 Ｌ ｉ 具有 ５０ 个元素，Ｌ ＝ Ｌ１ 􀰙，Ｌ２ 􀰙，…，􀰙
Ｌ１０ ０００， ｉ＝ １，２，…，１ ０００。

根据步骤 ５—步骤 ６，设 ｎＴ ＝ ４０，数据训练集为

Γｎ ＝Γ（１：４０），测试集为 Γ ｔ ＝Γ（４１：５０）。
根据步骤 ７—步骤 ８，在第 ｉ 次循环时分别为 Ｇｎ

·５·
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＝Ｌ ｉ（１：４０）和 Ｇ ｔ ＝Ｌ ｉ（４１：５０）。
根据步骤 ９，调用式（２），设置 ξ［１５］，得到训练模

型 ｍ１。
根据步骤 １０—步骤 １１，分别调用式 （ ３） 和

式（４）计算训练集测试结果和测试集测试结果。 设

置 Ｃ＝ θ＝ ３，利用 ＵＫＳＲ 模型进行计算。
根据步骤 １２—步骤 １３，分别调用式 （ ５） 和

式（６）计算训练集测试结果和测试集训练结果的聚

类结果，设置 Ｋ＝ １０，利用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法得到。
根据步骤 １４—步骤 １５，分别调用式 （ ７） 和

式（８）分别计算训练集的互相关度和测试集互相

关度。
根据步骤 １６，循环 １０ ０００ 次，使用 １０ ０００ 个不

同对象标签集合作为对比，其中，ＭＩ
ｎ ＋ＭＩ

ｔ 最大时即

为所求。 循环至 ７ ３６５ 次时，ＭＩ
ｎ＋ＭＩ

ｔ ＝ １􀆰 ８ 为 １０ ０００
次循环中的最大值，其中，训练集互相关度为 ＭＩ

ｎ ＝
０􀆰 ８，测试集互相关度为 ＭＩ

ｔ ＝ １。 说明训练时对象数

据和对象标签变化的相关性达到 ８０％，测试时的相

关性达到 １００％。 得到的最优对象标签值分布为：
具有类标签值为 １ 的对象编号包括 ２、３、７、９、１２、
１３、１４、１５、１８、２２、２４、２５、２７、３０、３１、３２、３３、３４、３６、
３９、４８、４９，共 ２２ 个；具有类标签值为 ２ 的对象编号

包括 ４、５、６、１７、１９、２１、２３、２６、３７、３８、４１、４２、４３、４６、
４７、５０，共 １６ 个；具有类标签值为 ３ 的对象编号包括

１、８、１０、１１、１６、２０、２８、２９、３５、４０、４４、４５，共 １２ 个。
这说明在整个演化过程中，当所有对象分成 ３ 类时

可得到如上对象标签值分布。 其中，类标签 １ 的对

象在演化中作用最大，占据了所有测量时刻的

４４％。 即在 ４４％的时间内，由类标签为 １ 的对象集

合代表的子演化过程占据主导地位，其次是类标签

２ 的对象集合，类标签 ３ 的对象集合作用最小。 根

据对象分布特征确定子演化过程的特点从而描述子

演化过程，该研究将在后续论文中呈现。
文中所提方法的关键是解决无监督且非线性条

件下对系统故障演化过程中测量得到的对象进行分

类，进而确定所有对象的类标签随演化时间的分布

情况。 该方法的优点在于：基于该分布可确定各类

对象集合，同类对象出现的密度，各时刻各子演化的

主导性，也是演化分解的基础。 总体思路是以

ＵＫＳＲ 模型为基础，配合 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 和互信息方法，构
造随机均匀分布的对象标签集合，提出最优对象标

签集合的判据。 能基于既定次数的遍历确定对象标

签值变化与对象数据变化相关性最大时的最优对象

标签集合。 方法的缺点在于：由于所提方法以演化

时间为对象分布标准，因此，只能用于二维平面表示

的系统故障演化过程研究。 但方法仍能为系统故障

演化过程中的对象分布确定提供有效途径。

６　 结　 论

　 　 １） 研究系统故障演化过程需要基于对象集合，
从而实现对象分类、对象分布和演化分解，同时要克

服无监督和非线性映射等问题。
２） 以 ＵＫＳＲ 模型为基础，配合 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 和互信

息方法，构造随机均匀分布的对象标签集合和最优

对象标签集合判据。 通过遍历确定对象标签值变化

与对象数据变化相关性最大时的最优对象标签集

合，集合中的标签值即可代表最优对象分布情况。
３） 由于文中确定方法只能用于二维平面表示

的系统故障演化过程，因此，在适应性方面，特别是

多因素构成的多维情况下比较困难，未来研究的重

点将集中于多维因素情况下的表示和分析。
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