
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｕｔｈｅａｓｔＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ牗ＥｎｇｌｉｓｈＥｄｉｔｉｏｎ牘　Ｖｏｌ．３５牞Ｎｏ．４牞ｐｐ．４０８ ４１６ Ｄｅｃ．２０１９　ＩＳＳＮ１００３—７９８５

Ｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｂｙＶＭＤａｎｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｅｌｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄＮＰＥ

ＴｏｎｇＱｉｎｇｊｕｎ　 ＨｕＪｉａｎｚｈｏｎｇ　 ＪｉａＭｉｎｐｉｎｇ　 ＸｕＦｅｉｙｕｎ
牗ＳｃｈｏｏｌｏｆＭｅｃｈａｎｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ牞ＳｏｕｔｈｅａｓｔＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ牞Ｎａｎｊｉｎｇ２１１１８９牞Ｃｈｉｎａ牘

Ａｂｓｔｒａｃｔ牶Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｉｎｃｉｐｉｅｎｔｆａｕｌｔｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙａｎｄ
ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｉｎ ｔｈｅ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ牞ａｎｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｅｍｂｅｄｄｉｎｇ牗ＥＳＮＰＥ牘
ｍｅｔｈｏｄｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｆｉｒｓｔｌｙ牞ｔｈｅａｃｑｕｉｒｅｄｖｉｂｒａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌｓａｒｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄｂｙｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ牗ＶＭＤ牘牞ａｎｄ
ｔｈｅｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅａｎｄｒｅｌａｔｉｖｅｅｎｅｒｇｙｏｆｅａｃｈｉｎｔｒｉｎｓｉｃｍｏｄｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ牗ＩＭＦ牘ａｒｅｅｘｔｒａｃｔｅｄｔｏｆｏｒｍ ａｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓｅｔ．Ｔｈｅｎ牞ｔｈｅＮＰＥｍａｎｉｆｏｌｄｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｉｓｕｓｅｄ
ｔｏｅｘｔｒａｃｔｔｈｅｅｍｂｅｄｄｅｄｆｅａｔｕｒｅｓｉｎｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅ．
Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｔｈａｔｕｓｅｆｕｌｅｍｂｅｄｄｉｎｇｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｓ
ｅａｓｉｌｙｓｕｐｐｒｅｓｓｅｄｉｎＮＰＥ牞ａｎｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｅｌｅｃｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙｉｓ
ｂｕｉｌｔｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＳｐｅａｒｍａｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ．Ｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｉｓｍｅａｓｕｒｅｄｂｙｔｈｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ａｂｓｏｌｕｔｅｖａｌｕｅ牞ａｎｄｕｓｅｆｕｌｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓａｒｅｐｒｅｓｅｒｖｅｄｉｎｔｈｅ
ｅａｒｌｙｓｔａｇｅｏｆｂｅａｒｉｎｇｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｂｙｕｓｉｎｇｔｈｅｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｍｅｔｈｏｄ． Ｆｉｎａｌｌｙ牞 ｔｈｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｉｓ
ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄｕｓｉｎｇｔｈｅｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｄａｔａｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ牗ＳＶＤＤ牘
ｍｏｄｅｌａｎｄｂｅａｒｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｓ
ａｃｈｉｅｖｅｄ．Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｗａｓｔｅｓｔｅｄｗｉｔｈｔｈｅｗｈｏｌｅｌｉｆｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｄａｔａｏｆａｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇ牞ａｎｄｔｈｅｒｅｓｕｌｔｗａｓ
ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｏｆｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ牗ＰＣＡ牘ａｎｄＮＰＥ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓ
ｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｉｓｓｕｐｅｒｉｏｒｉｎｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅ
ｉｎｃｉｐｉｅｎｔｆａｕｌｔｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙａｎｄｓｔａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ
ｉｎｄｅｘ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ牶ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎ牷ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ
ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ 牗ＶＭＤ牘牷 ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ牗ＮＰＥ牘牷ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｄａｔａｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ牗ＳＶＤＤ牘
ＤＯＩ牶１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００３－７９８５．２０１９．０４．００２

Ｒｅｃｅｉｖｅｄ２０１９０６１０牞Ｒｅｖｉｓｅｄ２０１９０９２０．
Ｂｉｏｇｒａｐｈｉｅｓ牶ＴｏｎｇＱｉｎｇｊｕｎ牗１９９４—牘牞ｍａｌｅ牞ｇｒａｄｕａｔｅ牷ＨｕＪｉａｎｚｈｏｎｇ
牗ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ牘牞ｍａｌｅ牞ｄｏｃｔｏｒ牞ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ牞ｈｊｚ＠ｓｅｕ．
ｅｄｕ．ｃｎ．
Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｉｔｅｍ牶ＴｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ
牗Ｎｏ．５１９７５１１７牘．
Ｃｉｔａｔｉｏｎ牶ＴｏｎｇＱｉｎｇｊｕｎ牞ＨｕＪｉａｎｚｈｏｎｇ牞ＪｉａＭｉｎｐｉｎｇ牞ｅｔａｌ．Ｒｏｌｌｉｎｇ
ｂｅａｒｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎｂｙＶＭＤａｎｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｅ
ｌｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄＮＰＥ犤Ｊ犦．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｕｔｈｅａｓｔＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ牗ＥｎｇｌｉｓｈＥｄｉ
ｔｉｏｎ牘牞２０１９牞３５牗４牘牶４０８ ４１６．ＤＯＩ牶１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００３－７９８５．２０１９．
０４．００２．

Ｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇｓａｒｅｔｈｅｃｏｒｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｏｆｒｏｔａｔｉｎｇｍａｃｈｉｎｅｒｙ．Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ牞３０％ ｏｆｒｏｔａｔｉｎｇ
ｍａｃｈｉｎｅｒｙｆａｕｌｔｓａｒｅｒｅｌａｔｅｄｔｏｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇｓ犤１犦．Ｔｈｅｒｅ
ｆｏｒｅ牞ｔｈｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｇｒａ
ｄａｔｉｏｎｉｓｏｆｇｒｅａｔｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ．Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ

ｅｖａｌｕａｔｉｏｎａｔｔｅｍｐｔｓｔｏｅｘｔｒａｃｔｆｅａｔｕｒｅｓｆｒｏｍａｃｑｕｉｒｅｄｄａｔａ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｏｉｄｅｎｔｉｆｙａｎｄｑｕａｎｔｉｆｙｈｉｓｔｏｒｙａｎｄｏｎｇｏｉｎｇ
ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｅｓ犤２犦．Ｓｉｎｃｅｔｈｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｏｆ
ａｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇｉｓｒｅｌａｔｉｖｅｌｙｓｌｏｗ牞ｄｅｔｅｃｔｉｎｇｔｈｅｉｎｃｉｐｉｅｎｔ
ｆａｕｌｔｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙａｎｄｄｅｓｃｒｉｂｉｎｇｔｈｅｈｅａｌｔｈｓｔａｔｕｓａｃｃｕｒａｔｅｌｙ
ａｒｅｔｈｅｃｏｒｅｃｏｎｃｅｒｎｓｏｆｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｍａｉｎｔｅ
ｎａｎｃｅ．
　Ｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ牞ｍｕｃｈｒｅｓｅａｒｃｈｈａｓｆｏｃｕｓｅｄｏｎｔｈｅｅｖａｌ
ｕａｔｉｏｎ ｏｆｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ．
Ｂｏｋｏｓｋｉｅｔａｌ．犤３犦 ｅｘｔｒａｃｔｅｄｔｈｅＪｅｎｓｅｎＲｅｎｙｉｅｎｔｒｏｐｙ
ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｗａｖｅｌｅｔｐａｃｋｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｔｏ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｔｈｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｂｅａｒｉｎｇ．
Ｒａｉｅｔａｌ．犤４犦ｕｓｅｄｔｈｅｅｎｓｅｍｂｌｅｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏ
ｓｉｔｉｏｎ牗ＥＥＭＤ牘ｔｏｅｘｔｒａｃｔｔｈｅｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅｓａｎｄｅｎｅｒｇｙ
ｉｎｓｔａｎｔａｎｅｏｕｓｅｎｔｒｏｐｙｏｆｅａｃｈｉｎｔｒｉｎｓｉｃｍｏｄｅｆｕｎｃｔｉｏｎ
牗ＩＭＦ牘ａｓｔｈｅｆａｕｌｔｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ．Ｊｉａｅｔａｌ．犤５犦ｕｓｅｄｔｈｅ
ｄｉｆｆｕｓｉｏｎｍａｐ牗ＤＭ牘ｔｏｒｅｄｕｃｅｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｆｅａｔｕｒｅｓｄｉ
ｍｅｎｓｉｏｎｎｏｎｌｉｎｅａｒｌｙａｎｄｕｓｅｄｉｔｆｏｒｔｈｅｆａｕｌｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｄｅｖｉｃｅ．Ｗａｎｇ
ｅｔａｌ．犤６犦ｕｓｅｄｌｏｃａｌｌｙｌｉｎｅａｒｅｍｂｅｄｄｉｎｇ牗ＬＬＥ牘ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ
ｒｅｄｕｃｔｉｏｎａｎｄｆｕｚｚｙＣｍｅａｎｓ牗ＦＣＭ牘ｔｏｃｏｍｐｌｅｔｅｔｈｅｄｅｇ
ｒａｄａｔｉｏｎａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ牞ａｎｄｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔＬＬＥｈａｓ
ｓｔｒｏｎｇ ｎｏｎｌｉｎｅａｒｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ．
Ｈｏｗｅｖｅｒ牞ｔｈｅＤＭ ａｎｄＬＬＥｄｏｎｏｔｐｒｏｖｉｄｅａｎｅｘｐｌｉｃｉｔ
ｍａｐｐｉｎｇｍａｔｒｉｘｆｒｏｍｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｐａｃｅｔｏｌｏｗｄｉ
ｍｅｎｓｉｏｎａｌｅｍｂｅｄｄｅｄｓｐａｃｅ牞ａｎｄｄｉｍｅｎｓｉｏｎｒｅｄｕｃｔｉｏｎ
ｎｅｅｄｓｔｏｒｅｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｗｈｅｎｔｈｅｎｅｗ
ｓａｍｐｌｅｓａｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄ牞ｔｈｕｓｔｈｅｙａｒｅｎｏｔｓｕｉｔａｂｌｅｆｏｒｏｎ
ｌｉｎｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎ．Ｗｉｄｏｄｏｅｔａｌ．犤７犦ｕｓｅｄｔｈｅＰＣＡｍｅｔｈｏｄｔｏ
ｒｅｄｕｃｅｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｂｅａｒｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ．Ｌｕｅｔａｌ．犤８犦

ｕｓｅｄＥＭＤｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｔｏｅｘｔｒａｃｔＩＭＦｓｅｎｅｒｇｙａｓｔｈｅ
ｆｅａｔｕｒｅｖｅｃｔｏｒ牞ａｎｄｒｅｄｕｃｅｄｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｕｓｉｎｇＰＣＡ．
Ｌｉａｏｅｔａｌ．犤９犦ｅｘｔｒａｃｔｅｄｔｈｅｗａｖｅｌｅｔｐａｃｋｅｔｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
牗ＷＰＤ牘ｎｏｄｅｅｎｅｒｇｙａｎｄｐｅｒｆｏｒｍｅｄｔｈｅＰＣＡｔｒａｎｓｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎｔｏｅｘｔｒａｃｔｔｈｅｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｆａｕｌｔｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓ
ｔｉｃｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ牞ｔｈｅＰＣＡｍｅｔｈｏｄｏｎｌｙｃａｐｔｕｒｅｓｔｈｅｇｌｏｂａｌ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｄａｔａｓｅｔａｎｄｓｅｌｅｃｔｓｔｈｅｆｉｒｓｔｆｅｗｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｗｉｔｈｌａｒｇｅｒｖａｒｉａｎｃｅａｓｔｈｅｆａｕｌｔｆｅａｔｕｒｅｓ牞ａｎｄ
ｌｏｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｒｅｉｇｎｏｒｅｄ．
　Ａｌｔｈｏｕｇｈｅｆｆｅｃｔｉｖｅｓｉｇｎａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｌｉｋｅ
ＥＭＤ牞ＥＥＭＤｅｔｃ．牞ａｒｅｃｏｍｍｏｎｌｙｕｓｅｄｔｏｄｅｎｏｉｓｅａｎｄ
ｒｅｔａｉｎｉｍｐｕｌｓｉｖｅｆｅａｔｕｒｅｓｆｒｏｍｔｈｅｂｅａｒｉｎｇｓｉｇｎａｌｓ牞ｔｈｅｙ
ｓｕｆｆｅｒｆｒｏｍｔｈｅｉｓｓｕｅｓｏｆｆａｌｓｅＩＭＦｓ牞ｍｏｄｅｍｉｘｉｎｇｏｃｃｕｒ
ｒｅｎｃｅａｎｄｅｎｄｅｆｆｅｃｔｓ牞ｅｔｃ．ＶＭＤｉｓａｓｉｇｎａｌｄｅｃｏｍｐｏｓｉ
ｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｔｈａｔｄｅｃｏｍｐｏｓｅｓｔｈｅｓｉｇｎａｌｉｎｔｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔ



ＩＭＦｓｉｎｔｈｅｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｆｒａｍｅｗｏｒｋ犤１０犦牞ｗｈｉｃｈｃａｎｓｕｐｐｒｅｓｓ
ｍｏｄｅｍｉｘｉｎｇａｎｄｅｎｄｅｆｆｅｃｔｓｍｏｒｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｃｏｍｐａｒｅｄ
ｔｏｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＥＭＤａｎｄＥＥＭＤｍｅｔｈｏｄｓ．Ａｓａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅ
ｓｉｇｎａｌｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｔｏｏｌ牞ＶＭＤｈａｓｂｅｅｎｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙ
ｕｓｅｄｉｎｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ犤１１１２犦．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ牞ｉｎ
ｔｈｉｓｐａｐｅｒ牞ＶＭＤｈａｓｂｅｅｎｕｔｉｌｉｚｅｄｆｏｒｆａｕｌｔｆｅａｔｕｒｅｅｘ
ｔｒａｃｔｉｏｎｆｒｏｍｔｈｅｒａｗｂｅａｒｉｎｇｓｉｇｎａｌｆｏｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｇ
ｒａｄａｔｉｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎ．
　Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｅｍｂｅｄｄｉｎｇ牗ＮＰＥ牘ｉｓａｌｉｎｅａｒ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅＬＬＥｎｏｎｌｉｎｅａｒｄｉｍｅｎｓｉｏｎｒｅｄｕｃｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ犤１３犦．ＮＰＥｒｅｖｅａｌｓｔｈｅｌｏｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｏｆｔｈｅｏｂｓｅｒｖｅｄｄａｔａｓｅｔａｎｄｆｉｎｄｓｍｏｒｅｍｅａｎｉｎｇｆｕｌｉｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎｔｈａｎＰＣＡ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｎｏｎｌｉｎｅａｒｄｉｍｅｎｓｉｏｎｒｅ
ｄｕｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ牞ｓｕｃｈａｓＤＭ牞ＬＬＥａｎｄＩｓｏｍａｐ牞ＮＰＥ
ｐｒｏｖｉｄｅｓａｓｐｅｃｉｆｉｃｅｍｂｅｄｄｉｎｇｍａｔｒｉｘｆｏｒｎｅｗｓａｍｐｌｅｄｉ
ｍｅｎｓｉｏｎｒｅｄｕｃｔｉｏｎ牞ａｎｄｔｈｕｓｉｔｉｓｍｏｒｅｓｕｉｔａｂｌｅｆｏｒｏｎｌｉｎｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ犤１４１５犦．Ｈｏｗｅｖｅｒ牞ｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆＮＰＥ
ｔｈａｔｕｓｅｆｕｌｅｍｂｅｄｄｉｎｇｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｓｅａｓｉｌｙｓｕｐｐｒｅｓｓｅｄｂｙ
ｉｒｒｅｌｅｖａｎｔｅｍｂｅｄｄｉｎｇｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｔｉｌｌｐｅｒｓｉｓｔｓ牞ｗｈｉｃｈｗｉｌｌ
ｌｅａｄｔｏｔｈｅｌｏｓｓｏｆｆａｕｌｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｂｅａｒ
ｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ．
　Ｔｏｏｖｅｒｃｏｍｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｓｍｅｎｔｉｏｎｅｄａｂｏｖｅｉｎｔｈｉｓｐａ
ｐｅｒ牞ＶＭＤｉｓｕｓｅｄｔｏｄｅｃｏｍｐｏｓｅｔｈｅｖｉｂｒａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌ牞ａｎｄ
ｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｓｕｃｈａｓｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅｓａｎｄｒｅｌａｔｉｖｅｅｎｅｒｇｉｅｓ
ｏｆｔｈｅＩＭＦｓａｒｅｅｘｔｒａｃｔｅｄｔｏｆｏｒｍｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｅｔ．Ｔｈｅｎ牞ａ
ｎｏｖｅｌｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｅｌｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄＮＰＥ牗ＥＳＮＰＥ牘ｍｅｔｈｏｄ
ｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏｅｘｔｒａｃｔｕｓｅｆｕｌｅｍｂｅｄｄｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒｔｈｅ
ｂｅａｒｉｎｇｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｉｎｄｅｘｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ．
Ｆｉｒｓｔｌｙ牞ｔｈｅＮＰＥｍｅｔｈｏｄｉｓｕｓｅｄｔｏｅｘｔｒａｃｔｔｈｅｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
ｍａｔｒｉｘｏｆｔｈｅｏｂｓｅｒｖｅｄｎｏｒｍａｌｄａｔａｓｅｔ．Ｓｅｃｏｎｄｌｙ牞ｇｉｖｅｎ
ｔｈａｔｆａｕｌｔｈａｓｎｏｄｅｆｉｎｉｔｅｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｆｏｒａｃｅｒｔａｉｎｅｍｂｅｄ
ｄｉｎｇ牞ｔｈｅＳｐｅａｒｍａｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｉｓｅｍｐｌｏｙｅｄｉｎ
ｔｈｅＥＳＮＰＥｍｅｔｈｏｄｔｏｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｔｒｅｎｄｖａｌｕｅａｎｄｅｖａｌｕ
ａｔｅｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｅａｃｈｅｍｂｅｄｄｉｎｇ．Ｔｈｅｎ牞ｕｓｅｆｕｌ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓａｒｅｐｒｅｓｅｒｖｅｄａｎｄｉｒｒｅｌｅｖａｎｔｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓａｒｅ
ａｂａｎｄｏｎｅｄｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｍｅｔｈｏｄｉｎｔｈｅ
ｅａｒｌｙｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｓｔａｇｅｏｆｂｅａｒｉｎｇｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ．Ｆｉｎａｌｌｙ牞
ｔｈｅＳＶＤＤｍｏｄｅｌｉｓｕｓｅｄｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔｔｈｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｉｎ
ｄｅｘｏｆｔｈｅｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ｔｈｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆ
ｔｈｅｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａｖｅｒｉｆｉｅｓｔｈａｔｔｈｅｐｒｏ
ｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｈａｓｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙｉｎｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅｉｎｃｉｐｉｅｎｔ
ｆａｕｌｔｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙａｎｄｓｔａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ．

１　ＦｅａｔｕｒｅＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ

１．１　ＶＭＤｔｈｅｏｒｙ

　Ｉｎｃｏｎｔｒａｓｔｔｏｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｒｅｃｕｒｓｉｖｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ牞ＶＭＤｄｅｃｏｍｐｏｓｅｓｔｈｅｓｉｇｎａｌｉｎｔｈｅｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ．Ｔｈｒｏｕｇｈｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇｔｈｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｖａｒｉａ
ｔｉｏｎａｌｐｒｏｂｌｅｍ牞ｔｈｅｃｅｎｔｅｒｆｒｅｑｕｅｎｃｙａｎｄｂａｎｄｗｉｄｔｈｏｆ
ｅａｃｈＩＭＦａｒｅｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｙｕｐｄａｔｅｄｄｕｒｉｎｇｔｈｅｓｅａｒｃｈｆｏｒ
ｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎ．Ｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｖａｒｉ
ａｔｉｏｎａｌｍｏｄｅｌｉｓ犤１１犦

ｍｉｎ
狖ｕｋ狚牞狖ｗｋ狚

∑
Ｋ

ｋ＝１
ｔ σ牗ｔ牘＋ｊπ( )ｔｕｋ牗ｔ[ ]牘ｅ－ｊｗｋｔ{ }２

２

ｓ．ｔ．∑
Ｋ

ｋ＝１
ｕｋ ＝ｆ 牗１牘

ｗｈｅｒｅｆｉｓｔｈｅｔｉｍｅｄｏｍａｉｎｓｉｇｎａｌ牷ｕｋａｎｄｗｋａｒｅｔｈｅｍｏｄ
ｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｃｅｎｔｅｒｆｒｅｑｕｅｎｃｙｏｆｔｈｅｋｔｈＩＭＦ牞ｒｅ
ｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ牷ＫｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆＩＭＦｓ牷ｔｒｅｐｒｅ
ｓｅｎｔｓｔｈｅｐａｒｔｉａｌｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｏｆｔｉｍｅｔ牷σｔｉｓａｕｎｉｔｐｕｌｓｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ牷 ｄｅｎｏｔｅｓａｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ．
　Ｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｖａｒｉａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ牞ｔｈｅＬａｇｒａｎｇ
ｉａｎｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒλ牗ｔ牘ａｎｄｔｈｅｐｅｎａｌｔｙｔｅｒｍαａｒｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ牞
ａｎｄｔｈｅａｕｇｍｅｎｔｅｄＬａｇｒａｎｇｉａｎｆｕｎｃｔｉｏｎｉｓｏｂｔａｉｎｅｄａｓ

Ｌ牗ｕｋ牞ｗｋ牞λ牘＝α∑
Ｋ

ｋ＝１
ｔ σ牗ｔ牘＋ｊπ( )ｔｕｋ牗ｔ[ ]牘ｅ－ｊｗｋｔ ２

２

＋

　 ｆ牗ｔ牘－∑
Ｋ

ｋ＝１
ｕｋ牗ｔ牘

２

２
＋ λ牗ｔ牘牞ｆ牗ｔ牘－∑

Ｋ

ｋ＝１
ｕｋ牗ｔ[ ]牘 牗２牘

ＴｈｅＬａｇｒａｎｇｉａｎｆｕｎｃｔｉｏｎｉｓｓｏｌｖｅｄｂｙｔｈｅｖａｒｉａｂｌｅａｌｔｅｒｎａ
ｔｉｎｇｉｔｅｒａｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ犤１１犦牞ａｎｄｆｉｎａｌｌｙｔｈｅ
ｍｏｄｅｆｕｎｃｔｉｏｎｓｕｋａｎｄｆｒｅｑｕｅｎｃｙｂａｎｄｃｅｎｔｅｒｗｋｏｆｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇＩＭＦａｒｅｏｂｔａｉｎｅｄ．

１．２　Ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

　Ｉｎｔｈｉｓｓｅｃｔｉｏｎ牞ＶＭＤｉｓｕｓｅｄｆｏｒｆａｕｌｔｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｄｕｅｔｏｉｔｓｓｐｅｃｉａｌａｄｖａｎｔａｇｅｓ．Ｓｕｐｐｏｓｅｔｈａｔａｓｉｇｎａｌｆｗｉｔｈ
ＮｐｏｉｎｔｓｉｓｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄｂｙＶＭＤａｎｄｍｏｄａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｓｕｋ
牗ｋ＝１牞２牞爥牞Ｋ牘ａｒｅｏｂｔａｉｎｅｄ牞ｔｈｅｒｅｌａｔｉｖｅｅｎｅｒｇｙｏｆｅａｃｈ
ＩＭＦｃａｎｂｅｅｘｐｒｅｓｓｅｄａｓ

ｅｋ ＝
ｐｋ

∑
Ｋ

ｋ＝１
ｐｋ

牗３牘

ｗｈｅｒｅｐｋ＝∑
Ｎ

ｊ＝１
ｘ２ｋｊｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｅｎｅｒｇｙｏｆｕｋ牞ｕｋ＝犤ｘｋ１牞ｘｋ２牞

爥牞ｘｋＮ犦．
　Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｍａｔｒｉｘｔｈｅｏｒｙ牞ｔｈｅｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅｉｓａｎ
ｉｎｔｒｉｎｓｉｃｆｅａｔｕｒｅｏｆａｍａｔｒｉｘａｎｄｉｓｕｎｉｑｕｅ犤１６犦．Ｅａｃｈｍｏｄａｌ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｕｋｐｅｒｆｏｒｍｓａＨｉｌｂｅｒｔｅｎｖｅｌｏｐｅａｎａｌｙｓｉｓ牞ａｎｄｍａ
ｔｒｉｘＳＫ×Ｎ ｉｓｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｗｉｔｈｅａｃｈｅｎｖｅｌｏｐｅｓｉｇｎａｌａｒ
ｒａｎｇｅｄｉｎａｒｏｗｗｉｓｅｍａｎｎｅｒ．ＭａｔｒｉｘＳＫ×Ｎｐｅｒｆｏｒｍｓｓｉｎ
ｇｕｌａｒｖａｌｕｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｔｏｏｂｔａｉｎＫｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅｓａｓ

Ｓ＝ＵＱＶＴ 牗４牘

ｗｈｅｒｅＵＴＵ＝Ｉ牷ＶＴＶ＝Ｉ牷ＱｉｓａＫ×Ｎｄｉａｇｏｎａｌｍａｔｒｉｘ牞
Ｑ＝ｄｉａｇ牗ｓ１牞ｓ２牞爥牞ｓＫ牘牞ａｎｄｓｋ牗ｋ＝１牞２牞爥牞Ｋ牘ａｒｅｔｈｅ
ｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅｓｏｆｍａｔｒｉｘＳＫ×Ｎ．Ｔｈｅｎｔｈｅｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅｓ
ｃａｎｂｅｕｓｅｄａｓｆａｕｌｔｆｅａｔｕｒｅｓ．
　ＩｎｔｈｅＶＭＤｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ牞ｔｈｅｅｘｉｓｔｅｎｃｅｏｆ
ｔｈｅｐｅｎａｌｔｙｔｅｒｍ αｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｒｅｄｕｃｅｔｈｅＧａｕｓｓｉａｎ
ｎｏｉｓｅ牞ｗｈｉｃｈｍａｋｅｓｔｈｅＩＭＦｓｓｐａｒｓｅ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ牞ｔｈｅｒｅ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｓｉｇｎａｌｆ′ｈａｓａｈｉｇｈｅｒｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ
ｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｏｒｉｇｉｎａｌｓｉｇｎａｌｆ．

ｆ′＝∑
Ｋ

ｋ＝１
ｕｋ

牗５牘

Ｔｈｅｉｎｄｉｃａｔｏｒｓｉｎｔｈｅｔｉｍｅｄｏｍａｉｎｏｆｔｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ
ｓｉｇｎａｌｆ′＝犤ｙ１牞ｙ２牞爥牞ｙｌ牞爥牞ｙＮ犦ａｒｅｅｘｔｒａｃｔｅｄａｓｆａｕｌｔｆｅａ

９０４　ＲｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎｂｙＶＭＤａｎｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｅｌｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄＮＰＥ



ｔｕｒｅｓａｓｗｅｌｌ．Ｆｉｎａｌｌｙ牞ｔｈｅｆａｕｌｔｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｓｉｇｎａｌｆａｒｅ
ｏｂｔａｉｎｅｄａｓｓｈｏｗｎｉｎＴａｂ．１．

Ｔａｂ．１　ＦａｕｌｔｆｅａｔｕｒｅｓｂａｓｅｄｏｎＶＭＤ
Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ

Ａｂｓｏｌｕｔｅｍｅａｎ Ｘａｍ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｌ＝１
ｙｌ

Ｐｅａｋｔｏｐｅａｋ Ｘｐｐ＝ｍａｘ牗 ｙｌ 牘－ｍｉｎ牗 ｙｌ 牘

Ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅ牗ＲＭＳ牘 Ｘｒｍｓ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｌ＝１
ｙ２槡 ｌ

Ｋｕｒｔｏｓｉｓ Ｘｋｕｒ＝
１
Ｘ４ｒｍｓ
∑
Ｎ

ｌ＝１
牗ｙｌ－珋ｙ牘４

Ｓｈａｐｅｆａｃｔｏｒ Ｘｓｆ＝
Ｘｒｍｓ
Ｘａｍ

Ｃｒｅｓｔｆａｃｔｏｒ Ｘｃｆ＝
ｍａｘ牗 ｙｌ 牘
Ｘｒｍｓ

Ｋｕｒｔｏｓｉｓｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
Ｘｋｃ＝

１
Ｎ∑

Ｎ

ｌ＝１
ｙ４ｌ

牗ｓｔｄ牗ｙｌ牘牘４

Ｉｍｐｕｌｓｅｆａｃｔｏｒ Ｘｉｆ＝
ｍａｘ牗 ｙｌ 牘
Ｘａｍ

Ｒｅｌａｔｉｖｅｅｎｅｒｇｉｅｓ 犤ｅ１牞ｅ２牞爥牞ｅＫ犦

Ｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅｓ 犤ｓ１牞ｓ２牞爥牞ｓＫ犦

　Ｎｏｔｅ牶珋ｙｉｓｔｈｅｍｅａｎｖａｌｕｅｏｆｔｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｓｉｇｎａｌ．

２　ＰｒｏｐｏｓｅｄＥＳＮＰＥＭｅｔｈｏｄ

２．１　ＮＰＥｔｈｅｏｒｙ

　Ｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅｉｓｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ牞ａｎｄ
ｕｓｕａｌｌｙｃｏｎｔａｉｎｓｒｅｄｕｎｄａｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｈａｔｉｓｕｎｒｅｌａｔｅｄｔｏ
ｔｈｅｂｅａｒｉｎｇｆａｕｌｔ牞ｗｈｉｃｈａｆｆｅｃｔｓｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｇｒａｄａ
ｔｉｏｎａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓ．ＮＰＥａｉｍｓｔｏｏｐｔｉｍａｌｌｙｒｅｄｕｃｅｔｈｅ
ｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎｂｙｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｔｈｅｌｏｃａｌｍａｎｉｆｏｌｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｏｆｔｈｅｇｉｖｅｎｄａｔａｓｅｔ犤１３犦．ＧｉｖｅｎｄａｔａｓｅｔＸ＝狖ｘ１牞ｘ２牞爥牞ｘｎ狚
∈Ｒｍｗｉｔｈｎｓａｍｐｌｅｓａｎｄｍｄｉｍｅｎｓｉｏｎ牞ｔｈｅｗｅｉｇｈｔｍａｔｒｉｘ
Ｗｉｓｃｏｍｐｕｔｅｄｂｙｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｅｒｒｏｒｆｕｎｃ
ｔｉｏｎ牶

ｍｉｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉ－∑

ｋ

ｊ＝１
ｗｉｊｘｊ

２ 牗６牘

ｗｈｅｒｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｗｉｊｉｎＷｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｌｉｎｅａｒｃｏｍｂｉｎａ
ｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｔｏｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｘｉｂｙｉｔｓｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈ

ｂｏｒｓ牞ｗｈｉｃｈｆｏｌｌｏｗｓｔｈａｔ∑
ｎ

ｊ＝１
ｗｉｊ＝１ａｎｄｗｉｊ＝０ｉｆｘｊｉｓｎｏｔ

ａｎｅｉｇｈｂｏｒｏｆｘｉ．ＴｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｆＮＰＥｉｓｔｏｆｉｎｄａｎｅｍ
ｂｅｄｄｉｎｇｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｍａｔｒｉｘＰ＝犤ｐ１牞ｐ２牞爥牞ｐｄ犦∈Ｒ

ｍ

ｔｈａｔｍａｐｓｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｄａｔａＸｉｎｔｏｄｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｆｅａ
ｔｕｒｅｓｐａｃｅＹ＝犤ｙ１牞ｙ２牞爥牞ｙｎ犦∈Ｒ

ｄ牞ｄ≤ｍ牞ｙｉ＝ｘｉＰ．Ｔｈｅ
ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｉｓａｓｆｏｌｌｏｗｓ牶

Ｐｏｐｔｉｍａｌ＝ａｒｇｍｉｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｙｉ－∑

ｋ

ｊ＝１
ｗｉｊｙｊ ＝

ａｒｇｍｉｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉＰ－∑

ｋ

ｊ＝１
ｗｉｊｘｊＰ 牗７牘

Ｔｈｅｎ牞ｔｈｅｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｍａｔｒｉｘＰｉｓ
ｃｏｎｖｅｒｔｅｄｉｎｔｏｓｏｌｖｉｎｇｔｈｅｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｐｒｏｂｌｅｍ牶

ＸＭＸＴＰ＝λＸＸＴＰ 牗８牘

ｗｈｅｒｅＭ＝牗Ｉ－Ｗ牘Ｔ牗Ｉ－Ｗ牘牷λｉｓｔｈｅｅｉｇｅｎｖａｌｕｅ．Ｅｉｇｅｎ
ｖｅｃｔｏｒｓｗｉｔｈｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｄｓｍａｌｌｅｓｔｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓｆｏｒｍ
ｔｈｅｅｍｂｅｄｄｉｎｇｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｍａｔｒｉｘＰ＝犤ｐ１牞ｐ２牞爥牞ｐｄ犦
∈Ｒｍ．

２．２　Ｓｐｅａｒｍａｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

　Ｄｕｒｉｎｇｔｈｅｇｒａｄｕａｌｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｏｆｔｈｅｒｏｌｌｉｎｇ
ｂｅａｒｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ牞ｔｈｅｔｒｅｎｄｏｆｕｓｅｆｕｌｆｅａｔｕｒｅｓｃｈａｎｇｅｓ
ｏｖｅｒｔｉｍｅａｓｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｄｅｖｅｌｏｐｓ．ＴｈｅＳｐｅａｒｍａｎｃｏｒｒｅｌａ
ｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ犤１７犦牞ｗｈｉｃｈｉｓｏｎｅｏｆｔｈｅｔｈｒｅｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ牞ｉｓｃｏｍｍｏｎｌｙｕｓｅｄｔｏｑｕａｎｔｉｆｙｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｂｅｔｗｅｅｎｔｗｏｖａｒｉａｂｌｅｓ．Ｔｈｅｇｒｅａｔｅｒｔｈｅａｂｓｏｌｕｔｅｖａｌｕｅｏｆ
ｔｈｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ牞ｔｈｅｓｔｒｏｎｇｅｒｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ．Ｉｎｔｈｉｓｓｔｕｄｙ牞
ｔｈｅｓｉｚｅｏｆｔｈｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｉｓｕｓｅｄｔｏｄｅｓｃｒｉｂｅｔｈｅｔｒｅｎｄｖａｌ
ｕｅｏｆｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｅｑｕｅｎｃｅ牞ａｎｄｔｈｅｆｏｒｍｕｌａｉｓａｓ

ｃ牗Ｏ牞Ｔ牘 ＝ １－
６∑

Ｎ

ｉ＝１
牗Ｒ牗Ｏｉ牘－Ｒ牗Ｔｉ牘牘

２

Ｎ牗Ｎ２－１牘
牗９牘

ｗｈｅｒｅＲ牗Ｏｉ牘ａｎｄＲ牗Ｔｉ牘ａｒｅｔｈｅｒａｎｋｓｏｆｆｅａｔｕｒｅｓｅｑｕｅｎｃｅ
ＯａｎｄｔｉｍｅｓｅｑｕｅｎｃｅＴ牞Ｏ＝犤Ｏ１牞Ｏ２牞爥牞ＯＮ犦牞Ｔ＝犤Ｔ１牞
Ｔ２牞爥牞ＴＮ犦牷Ｎｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｌｅｎｇｔｈｏｆｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ牷 ｃ牗Ｏ牞
Ｔ牘 ｉｓｔｈｅｔｒｅｎｄｖａｌｕｅ．

２．３　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ

　Ｔｏａｎａｌｙｚｅｔｈｅｆａｕｌｔｒｅｆｌｅｃｔｉｏｎｃａｐａｂｉｌｉｔｙｏｆｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｃｑｕｉｒｅｄｂｙＮＰＥｉｎｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｇｒａｄａ
ｔｉｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ牞ａｓｉｍｐｌｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｓｄｅ
ｓｉｇｎｅｄａｓ

ｅ１＝ｓ＋ｎ１
ｅ２＝ｓ

２－３ｓ＋ｎ２
ｅ３＝－ｓ

３＋３ｓ２＋ｎ
}
３

牗１０牘

ｗｈｅｒｅｅｉｄｅｎｏｔｅｓｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｓ牞ｉ＝１牞２牞３牷ｎｉｉｓ
ｔｈｅｉｎｄｉｖｉｄｕａｌＧａｕｓｓｉａｎｎｏｉｓｅ牞ｎｉ～Ｎ牗０牞０．０１牘牷ｓ∈
犤０．０１牞２犦．ＡｆｅａｔｕｒｅｄａｔａｓｅｔＸｗｉｔｈ３００ｓａｍｐｌｅｓｉｓｇｅｎｅｒ
ａｔｅｄｂｙＥｑ．牗１０牘．Ｆｅａｔｕｒｅｅ３ｉｓｎｏｎｌｉｎｅａｒｌｙｉｎｃｒｅａｓｅｄｆｒｏｍ
ｓａｍｐｌｅｐｏｉｎｔ１５１ ｔｏ ｓａｍｐｌｅ ｐｏｉｎｔ３００ ｂｙ ａｄｄｉｎｇ
ｅ０．０１×牗ｊ－１５０牘牞ｗｈｅｒｅｊｉｓｔｈｅｓａｍｐｌｅｎｕｍｂｅｒ．Ｔｈｅｆｉｒｓｔ１５０
ｓａｍｐｌｅｓｉｎＸａｒｅｄｅｎｏｔｅｄａｓｎｏｒｍａｌｓａｍｐｌｅｓａｎｄｔｈｅＮＰＥ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｐｅｒｆｏｒｍｅｄｔｏｏｂｔａｉｎｔｈｅｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｍａｔｒｉｘ
Ｐ．ＴｈｅｎｄａｔａｓｅｔＸｉｓｅｍｂｅｄｄｅｄｉｎｔｏＰｔｏｏｂｔａｉｎｅａｃｈｅｍ
ｂｅｄｄｉｎｇ．
　ＴｈｅｅｍｂｅｄｄｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．１．Ｔｈｅｓｅｃｏｎｄ
ａｎｄｔｈｅｔｈｉｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｉｎｃｒｅａｓｅｏｂｖｉｏｕｓｌｙｗｈｅｎｆａｕｌｔ
ｏｃｃｕｒｓ牞ｗｈｉｃｈｃａｎｂｅｒｅｇａｒｄｅｄａｓｕｓｅｆｕｌｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ．
Ｙｅｔ牞ｔｈｅｆｉｒｓｔｅｍｂｅｄｄｉｎｇｆｌｕｃｔｕａｔｅｓｗｉｔｈａｌａｒｇｅｖａｒｉａｎｃｅ
ａｎｄｃａｎｎｏｔｒｅｆｌｅｃｔｔｈｅｆａｕｌｔｓｉｔｕａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ牞ｗｈｉｃｈ
ｃａｎｂｅｒｅｇａｒｄｅｄａｓｉｒｒｅｌｅｖａｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ牞ｔｈｅ
ｕｓｅｆｕｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｅｃｏｎｄａｎｄｔｈｅｔｈｉｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ

０１４ ＴｏｎｇＱｉｎｇｊｕｎ牞ＨｕＪｉａｎｚｈｏｎｇ牞ＪｉａＭｉｎｐｉｎｇ牞ａｎｄＸｕＦｅｉｙｕｎ　



ｗｉｌｌｂｅｓｕｐｐｒｅｓｓｅｄｂｙｔｈｅｕｓｅｌｅｓｓｆｉｒｓｔｅｍｂｅｄｄｉｎｇｉｆｔｈｅ
ｆｉｒｓｔｅｍｂｅｄｄｉｎｇｉｓｒｅｔａｉｎｅｄｉｎｔｈｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ．Ａｔ
ｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ牞ｔｈｅＳｐｅａｒｍａｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｉｓ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄｆｏｒｅａｃｈｅｍｂｅｄｄｉｎｇｆｅａｔｕｒｅ牞ａｎｄｉｔｃａｎｂｅｓｅｅｎ
ｔｈａｔｔｈｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｑｕａｎｔｉｆｙｔｈｅｔｒｅｎｄｏｆ
ｆｅａｔｕｒｅｓｅｑｕｅｎｃｅ牞ａｎｄｕｓｅｆｕｌｅｍｂｅｄｄｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｓｈａｖｅ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｈｉｇｈｅｒｔｒｅｎｄｖａｌｕｅｓ．Ｔｈｕｓ牞ｉｔｉｓｐｏｓｓｉｂｌｅｔｏ
ｆｉｎｄｕｓｅｆｕｌｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓａｎｄａｂａｎｄｏｎｉｒｒｅｌｅｖａｎｔｅｍｂｅｄ
ｄｉｎｇｓｕｓｉｎｇｔｈｅＳｐｅａｒｍａｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｗｈｅｎ
ｅｍｐｌｏｙｉｎｇＮＰＥｆｏｒｔｈｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ．

牗ａ牘
　

牗ｂ牘

牗ｃ牘
　

牗ｄ牘

牗ｅ牘
　

牗ｆ牘

牗ｇ牘
Ｆｉｇ．１　ＳｉｍｕｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｒｅｓｕｌｔｓｏｆＮＰＥ．牗ａ牘Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅ
ｅ１牷牗ｂ牘Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｅ２牷牗ｃ牘Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｅ３牷牗ｄ牘Ｆｉｒｓｔｅｍ
ｂｅｄｄｉｎｇｆｅａｔｕｒｅ牷牗ｅ牘Ｓｅｃｏｎｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇｆｅａｔｕｒｅ牷牗ｆ牘Ｔｈｉｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
ｆｅａｔｕｒｅ牷牗ｇ牘Ｓｐｅａｒｍａｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｅａｃｈｅｍｂｅｄｄｉｎｇ

２．４　ＥＳＮＰＥｍｅｔｈｏｄ

　ＡｌｔｈｏｕｇｈＮＰＥｈａｓｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｉｎｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｄａｔａｓｅｔ
ｌｏｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ牞ｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｔｈａｔｔｈｅｆａｕｌｔｈａｓｎｏｄｅｆｉｎｉｔｅ
ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｔｏａｃｅｒｔａｉｎｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｔｉｌｌｅｘｉｓｔｓａｎｄｕｓｅｆｕｌ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓａｒｅｅａｓｉｌｙｓｕｐｐｒｅｓｓｅｄｂｙｉｒｒｅｌｅｖａｎｔｅｍｂｅｄ

ｄｉｎｇｓ．Ｉｎｔｈｉｓｓｅｃｔｉｏｎ牞ｔｈｅＥＳＮＰＥｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｔｈｅ
Ｓｐｅａｒｍａｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｆａｕｌｔｓｅｎｓｉ
ｔｉｖｅｅｍｂｅｄｄｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｓａｒｅｅｘｔｒａｃｔｅｄｂｙｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｕｓｅｆｕｌ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄａｂａｎｄｏｎｉｎｇｉｒｒｅｌｅｖａｎｔｅｍｂｅｄ
ｄｉｎｇｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ牞ｗｈｉｃｈａｉｍｓｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｏｆｔｈｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｉｎｄｅｘｉｎｔｈｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｏｆｒｏｌｌ
ｉｎｇｂｅａｒｉｎｇｓ．
　Ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｏｆｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇｓｉｓａ
ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙｓｌｏｗｐｒｏｃｅｓｓａｎｄｍｏｓｔｏｆｔｈｅｔｉｍｅｉｓｔａｋｅｎｕｐ
ｄｕｒｉｎｇｔｈｅｍａｔｅｒｉａｌｄａｍａｇｅａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ．ＴｈｅＲＭＳｉｎｄｉ
ｃａｔｏｒｉｓｃｏｍｍｏｎｌｙｕｓｅｄｆｏｒｉｎｄｉｃａｔｉｎｇｔｈｅｂｅａｒｉｎｇｄｅｇｒａ
ｄａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｆｏｒｉｔｓｓｔａｂｉｌｉｔｙ牞ｂｕｔｉｔｉｓｉｎｓｅｎｓｉｔｉｖｅｔｏｉｎ
ｃｉｐｉｅｎｔｆａｕｌｔｓ．Ｔｈｕｓ牞ｗｅｃａｎｆｉｎｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ
ｅｘｔｒａｃｔｅｄｂｙＮＰＥｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｔｒｅｎｄａｎａｌｙｓｉｓｉｎｔｈｅｅａｒｌｙ
ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｓｔａｇｅｂｅｆｏｒｅｔｈｅＲＭＳｉｎｄｉｃａｔｏｒｒｅａｃｈｅｓｔｈｅ
３σｔｈｒｅｓｈｏｌｄ．Ｔｈｅｌａｒｇｅｒｔｈｅｔｒｅｎｄｖａｌｕｅ牞ｔｈｅｍｏｒｅｉｍ
ｐｏｒｔａｎｔｔｈｅｅｍｂｅｄｄｉｎｇ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ牞ｗｅｕｓｅｔｈｅｔｒｅｎｄｖａｌｕｅ
ａｓｔｈｅｉｎｄｅｘｔｏｓｅｌｅｃｔｕｓｅｆｕｌｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ牞
ｗｅｕｓｅｔｈｅＳｐｅａｒｍａｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｔｏｓｅｌｅｃｔｔｈｅ
ｕｓｅｆｕｌｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｏｆＮＰＥ．ＴｈｅＥＳＮＰＥｐｒｏｃｅｓｓｆｏｒｔｈｅ
ｂｅａｒｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｓａｓｆｏｌｌｏｗｓ．
　１牘Ｓｅｔｆｉ牗ｉ＝１牞２牞爥牘ａｓｔｈｅｖｉｂｒａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌｏｆｔｈｅｉｔｈ
ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｓａｍｐｌｉｎｇｏｆｔｈｅｖｉｂｒａｔｉｏｎｓｅｎｓｏｒ．ＴｈｅＲＭＳ
ｖａｌｕｅｏｆｆｉｉｓｃａｌｃｕｌａｔｅｄ牞ａｎｄｗｈｅｎｔｈｅＲＭＳｏｆｆｎ＋ｊ牗ｊ＝１牞
２牞爥牞ｍ牞ｍ＜ｎ牘ｄｏｅｓｎｏｔｓａｔｉｓｆｙｔｈｅ３σｐｒｉｎｃｉｐｌｅａｓ
ｓｈｏｗｎｉｎｆｏｒｍｕｌａ牗１１牘牞ｄｅｔｅｒｍｉｎｅＹ＝犤ｆ１牞ｆ２牞爥牞ｆｎ犦ａｓ
ａｎｅａｒｌｙｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｅｌｅｃｔｉｏｎｓｉｇｎａｌｓｅｔ．Ｙｉｓｅｘｔｒａｃｔｅｄ
ｆｅａｔｕｒｅｓｉｎＴａｂ．１ａｎｄａｎｍｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｆｅａｔｕｒｅｄａｔａｓｅｔ
Ｅ＝犤ｘ１牞ｘ２牞爥牞ｘｎ犦∈Ｒ

ｍｉｓｏｂｔａｉｎｅｄ．

ＲＭＳｎ＋ｊ－μ ＞３σ 牗１１牘

ｗｈｅｒｅμａｎｄσａｒｅｔｈｅｍｅａｎｖａｌｕｅａｎｄｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ
ｏｆｔｈｅＲＭＳｏｆＹ．
　２牘ＡｎｏｒｍａｌｄａｔａｓｅｔＡｉｓｄｉｖｉｄｅｄｆｒｏｍＥａｎｄｎｏｒｍａｌ
ｉｚｅｄ牞Ａ＝犤ｘ１牞ｘ２牞爥牞ｘｔ犦∈Ｒ

ｍ牞ｗｉｔｈｔｓａｍｐｌｅｓａｎｄｍｄｉ
ｍｅｎｓｉｏｎ．ＴｈｅＮＰＥａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｐｅｒｆｏｒｍｅｄｔｏｏｂｔａｉｎｔｈｅ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｍａｔｒｉｘＰ＝犤ｐ１牞ｐ２牞爥牞ｐｄ犦∈
Ｒｍ牞ｗｈｅｒｅｄｉｓｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆｔｈｅｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｐａｃｅ．
　３牘ＥｉｓｎｏｒｍａｌｉｚｅｄａｎｄｅｍｂｅｄｄｅｄｉｎｔｏｍａｔｒｉｘＰ．Ｔｈｅｎ
ｔｈｅｅｍｂｅｄｄｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｍａｔｒｉｘＦｉｓｏｂｔａｉｎｅｄａｓ

　　　　Ｆ＝犤Ｆ１牞Ｆ２牞爥牞Ｆｄ犦ｎ×ｄ＝Ｅ
ＴＰ 牗１２牘

　４牘ＦｉｓｎｏｒｍａｌｉｚｅｄａｎｄｔｈｅｔｒｅｎｄｖａｌｕｅｏｆＦｉｉｓｃａｌｃｕｌａｔ
ｅｄａｓＥｑ．牗９牘牞１≤ｉ≤ｄ．Ｔｈｅｎｔｈｅｔｒｅｎｄｖａｌｕｅｓａｒｅａｒ
ｒａｎｇｅｄｉｎａｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇｏｒｄｅｒａｓＣ＝狖 ｃ１ 牞 ｃ２ 牞爥牞
ｃｄ 狚牞ｗｈｅｒｅ ｃｉ ≥ ｃｊ 牞ｉ＜ｊ．
　５牘ＴｈｅｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｍｅｔｈｏｄｉｓｐｅｒｆｏｒｍｅｄｉｎＣ
ａｓ

　　ｄｉ＝ ｃｉ － ｃｉ＋１ 　　ｉ＝１牞２牞爥牞ｄ－１ 牗１３牘

ａｎｄＤ＝狖ｄ１牞ｄ２牞爥牞ｄｄ－１狚ｉｓｏｂｔａｉｎｅｄ．
　６牘ＦｉｎｄｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｅｘｔｒｅｍｅｐｏｉｎｔｄｌｉｎＤ牞１＜ｌ＜ｄ牞
ａｎｄｐｒｅｓｅｒｖｅｔｈｅｌｅｍｂｅｄｄｉｎｇｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｓＰｂｉｎｍａｔｒｉｘＰ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｔｈｅｐｒｅｖｉｏｕｓｃｉ ｉｎＣ牞１≤ｉ≤ｌ牞ｗｈｅｒｅ

１１４　ＲｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎｂｙＶＭＤａｎｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｅｌｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄＮＰＥ



Ｐｂ＝犤ｐ
ｂ
１牞ｐ

ｂ
２牞爥牞ｐ

ｂ
ｌ犦牞ＰｂＰ．ＴｈｅｎＰｂｉｓｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｔｏｂｅ

ｔｈｅｕｓｅｆｕｌｅｍｂｅｄｄｉｎｇｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｍａｔｒｉｘ．
　７牘Ａｓｆｏｒｔｈｅｎｅｗｓａｍｐｌｅｘ牞ｅｍｂｅｄｘｉｎｔｏＰｂｔｏｏｂｔａｉｎ
ｔｈｅｌｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｅｍｂｅｄｄｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｙａｓ

ｙ＝ｘＴＰｂ
牗１４牘

Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ牞ｙｎｅｅｄｓｔｏｂｅｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄｔｏｏｂｔａｉｎｔｈｅｌ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｆｅａｔｕｒｅｙ′．

ｙ′＝ｙ－μ
σ

牗１５牘

ｗｈｅｒｅμａｎｄσａｒｅｔｈｅｍｅａｎｖａｌｕｅａｎｄｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ
ｏｆｅａｃｈｅｍｂｅｄｄｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｉｎＦｎｏｒ牞Ｆｎｏｒ＝Ａ

ＴＰｂ ｃｏｒｒｅ
ｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｔｈｅｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｎｏｒｍａｌｄａｔａｓｅｔＡ．Ｔｈｅｎ牞ｙ′ｉｓ
ｔｈｅｅｍｂｅｄｄｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｔｈｅＥＳＮＰＥｍｅｔｈｏｄ
ｆｒｏｍｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎｔｏｌｏｗｄｉｍｅｎｓｉｏｎ．

３　ＲｏｌｌｉｎｇＢｅａｒｉｎｇＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＤｅｇｒａｄａｔｉｏｎＥｖ
ａｌｕａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓ

　Ｉｎｔｈｉｓｓｅｃｔｉｏｎ牞ｔｈｅＳＶＤＤｍｏｄｅｌｉｓｕｓｅｄｔｏｏｂｔａｉｎｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｉｎｄｅｘａｎｄｃｏｍｐｌｅｔｅｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒ
ｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎ．ＳＶＤＤｉｓｃｏｍ
ｍｏｎｌｙｕｓｅｄｉｎｔｈｅｈｅａｌｔｈｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｏｆｅｑｕｉｐｍｅｎｔ牞ｗｈｉｃｈ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｓａｍｉｎｉｍｕｍｈｙｐｅｒｓｐｈｅｒｅｔｈａｔｃｏｎｔａｉｎｓｍｏｓｔｔａｒ
ｇｅｔｓａｍｐｌｅｓｉｎｔｈｅｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅ．Ｔｈｅ
ｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｍｏｎｉｔｏｒｓａｍｐｌｅａｎｄｃｅｎｔｅｒａｉｓｃｏｎ
ｓｉｄｅｒｅｄａｓｔｈｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｉｎｄｅｘｕｓｅｄｔｏｄｅｓｃｒｉｂｅｔｈｅｓｔａ
ｔｕｓｄｅｖｉａｔｉｏｎｆｒｏｍｔｈｅｎｏｒｍａｌｓｔａｔｅ．Ｗｈｅｎｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｉｓ
ｓｍａｌｌｅｒｔｈａｎｒａｄｉｕｓＲｏｆｔｈｅｈｙｐｅｒｓｐｈｅｒｅ牞ｉｔｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅ
ｎｏｒｍａｌｓｔａｔｅｏｆｔｈｅｅｑｕｉｐｍｅｎｔ．Ａｓｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｅｘｃｅｅｄｓ
ｒａｄｉｕｓＲ牞ｉｔｉｎｄｉｃａｔｅｓｔｈｅｅａｒｌｙｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｅｑｕｉｐ
ｍｅｎｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ｌａｒｇｅｄｉｓｔａｎｃｅｍｅａｎｓｔｈｅｓｅｖｅｒｅｄｅｇ
ｒａｄａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ牞ｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｉｓ
ｕｓｅｄｔｏｍｏｎｉｔｏｒｔｈｅｈｅａｌｔｈｓｔａｔｕｓｏｆｔｈｅｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇ牞
ａｎｄｆｏｒｍｏｒｅｄｅｔａｉｌｓａｂｏｕｔＳＶＤＤ牞ｐｌｅａｓｅｒｅｆｅｒｔｏＲｅｆ．
犤１８犦．
　Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｅｓｅｎｔｓａｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｅｖａｌｕａ
ｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎＶＭＤａｎｄＥＳＮＰＥｆｏｒｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒ
ｉｎｇ．Ｔｈｅｓｐｅｃｉｆｉｃｐｒｏｃｅｓｓｉｓａｓｆｏｌｌｏｗｓ．

３．１　Ｏｆｆｌｉｎｅｍｏｄｅｌｉｎｇ

　Ｏｆｆｌｉｎｅｍｏｄｅｌｉｎｇｉｎｖｏｌｖｅｓｔｈｅｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｔｈｅ
ＥＳＮＰＥｍｅｔｈｏｄａｎｄｔｈｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅＳＶＤＤｍｏｄｅｌ
ｆｏｒｂｅａｒｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎ．
　１牘ＴｈｅＲＭＳｖａｌｕｅｏｆｅａｃｈｖｉｂｒａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌｉｓｃａｌｃｕｌａｔ
ｅｄ牞ａｎｄｔｈｅｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｅｌｅｃｔｉｏｎｓｉｇｎａｌｓｅｔＹｉｓｄｅｔｅｒ
ｍｉｎｅｄａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅ３σｐｒｉｎｃｉｐｌｅ．Ｔｈｅｖｉｂｒａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌ
ｉｓｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄｂｙＶＭＤａｎｄｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｉｎＴａｂ．１ａｒｅｅｘ
ｔｒａｃｔｅｄ牞ａｎｄａｍｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｆｅａｔｕｒｅｄａｔａｓｅｔＥ＝犤ｘ１牞ｘ２牞
爥牞ｘｎ犦∈Ｒ

ｍｉｓｏｂｔａｉｎｅｄ．
　２牘ＡｎｏｒｍａｌｆｅａｔｕｒｅｄａｔａｓｅｔＡ＝犤ｘ１牞ｘ２牞爥牞ｘｔ犦∈Ｒ

ｍｉｓ
ｄｉｖｉｄｅｄｆｒｏｍＥａｎｄｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ牞ｔ＜ｎ．ＴｈｅＮＰＥａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｉｓｐｅｒｆｏｒｍｅｄｉｎＡｔｏｅｘｔｒａｃｔｔｈｅｅｍｂｅｄｄｉｎｇｔｒａｎｓｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎｍａｔｒｉｘＰ．

　３牘ＴｈｅｅｍｂｅｄｄｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｍａｔｒｉｘＦ＝犤Ｆ１牞Ｆ２牞爥牞Ｆｄ犦
ｉｓｏｂｔａｉｎｅｄａｓＥｑ．牗１２牘牞ａｎｄｔｈｅｔｒｅｎｄｖａｌｕｅｏｆｅａｃｈＦｉｉｓ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄｕｓｉｎｇｔｈｅＳｐｅａｒｍａｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ牞１＜
ｉ＜ｄ．ＴｈｅｕｓｅｆｕｌｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｐａｃｅＰｂｉｓｓｅｌｅｃｔｅｄａｃｃｏｒｄ
ｉｎｇｔｏｔｈｅｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｍｅｔｈｏｄ．
　４牘ＡｉｓｅｍｂｅｄｄｅｄｉｎｔｏＰｂｔｏｏｂｔａｉｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｆｅａｔｕｒｅ
ｄａｔａｓｅｔＡ′牞ａｎｄＡ′ｉｓｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ．ＴｈｅＳＶＤＤｍｏｄｅｌｉｓ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｔｏｏｂｔａｉｎｔｈｅｃｅｎｔｅｒａａｎｄｒａｄｉｕｓＲｏｆｔｈｅｈｙ
ｐｅｒｓｐｈｅｒｅｍｏｄｅｌ．Ｔｈｅｎ牞ｒａｄｉｕｓＲｉｓｓｅｔａｓｔｈｅｈｅａｌｔｈ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｔｏｍｏｎｉｔｏｒｂｅａｒｉｎｇｅａｒｌｙｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ．

Ａ′＝ＰＴｂ 爛Ａ
牗１６牘

３．２　Ｏｎｌｉｎｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ

　Ｉｎｔｈｅｏｎｌｉｎｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ牞ｔｈｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｓｉｇｎａｌ
ｉｓｉｎｐｕｔｉｎｔｏｔｈｅｂｕｉｌｔｍｏｄｅｌａｎｄｃｏｎｖｅｒｔｅｄｉｎｔｏｔｈｅｄｅｇｒａ
ｄａｔｉｏｎｉｎｄｅｘｔｏｉｎｄｉｃａｔｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｔａｔｅｏｆｂｅａｒｉｎｇ．
　１牘Ｅａｃｈｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｓｉｇｎａｌｆｉｓｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄｂｙｔｈｅ
ＶＭＤｍｅｔｈｏｄ．ＴｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｉｎＴａｂ．１ａｒｅｅｘｔｒａｃｔｅｄａｎｄ
ｍｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓａｍｐｌｅｘｉｓｏｂｔａｉｎｅｄ．
　２牘Ｔｈｅｅｍｂｅｄｄｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｙ′ｏｆｓａｍｐｌｅｘｉｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｘｉｎｔｏｓｐａｃｅＰｂａｓＥｑｓ．牗１４牘ａｎｄ牗１５牘．
　３牘Ｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｍｏｎｉｔｏｒｓａｍｐｌｅｙ′ａｎｄｔｈｅ
ｃｅｎｔｅｒａｏｆｔｈｅＳＶＤＤｉｓｏｂｔａｉｎｅｄ．
　４牘Ｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｉｎｄｅｘｉｓｕｓｅｄａｓｔｈｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ
ｏｆｔｈｅｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓａｎｄ
ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｉｓｐｌｏｔｔｅｄ．

４　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌＶｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄＡｎａｌｙｓｉｓ

４．１　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

　Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ牞ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａｏｆｔｈｅｂｅａｒｉｎｇａｃ
ｃｅｌｅｒａｔｅｄｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｔｅｓｔｐｕｂｌｉｓｈｅｄｂｙＩＥＥＥＰＨＭ２０１２
Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｉｓｕｓｅｄｆｏｒａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｅｘ
ｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａ ｃｏｍｅｓｆｒｏｍ ｔｈｅ ＰＲＯＮＯＳＴＩＡ ｔｅｓｔ
ｂｅｎｃｈ犤１９犦．Ｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｎｄｓｅｎｓｏｒａｒｒａｎｇｅ
ｍｅｎｔｏｆｔｈｅｔｅｓｔｂｅｎｃｈａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．２．ＴｈｅＰＲＯ
ＮＯＴＳＴＩＡｔｅｓｔｂｅｎｃｈｉｓｄｅｓｉｇｎｅｄｔｏｐｅｒｆｏｒｍｒｅｌａｔｅｄｔｅｓｔｓ
ｓｕｃｈａｓａｂｎｏｒｍａｌｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ牞ｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓａｎｄｐｒｅｄｉｃ
ｔｉｏｎｏｆｂｅａｒｉｎｇｓ．Ｔｈｅｍａｉｎｐｕｒｐｏｓｅｏｆｔｈｅｔｅｓｔｉｓｔｏｃｏｌｌｅｃｔ

Ｆｉｇ．２　ＰＲＯＮＯＳＴＩＡｔｅｓｔｂｅｎｃｈ

２１４ ＴｏｎｇＱｉｎｇｊｕｎ牞ＨｕＪｉａｎｚｈｏｎｇ牞ＪｉａＭｉｎｐｉｎｇ牞ａｎｄＸｕＦｅｉｙｕｎ　



ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａｏｆｔｈｅｂｅａｒｉｎｇｆｒｏｍｔｈｅｎｏｒｍａｌｓｔａｔｅ
ｔｏｆａｉｌｕｒｅｓｔａｔｅ．
　Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｓｙｓｔｅｍｉｓｄｒｉｖｅｎｂｙａｍｏｔｏｒ牞ａｎｄｔｈｅ
ｔｏｒｑｕｅｉｓｔｒａｎｓｍｉｔｔｅｄｔｏｔｈｅｒｏｔａｔｉｎｇｓｈａｆｔｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｒｅ
ｄｕｃｅｒａｔａｓｐｅｅｄｏｆ１８００ｒ／ｍｉｎ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｂｅａｒ
ｉｎｇｉｓｍｏｕｎｔｅｄｏｎｔｈｅｒｏｔａｔｉｎｇｓｈａｆｔ牞ａｎｄｔｈｅｔｈｅｒｍｏｃｏｕ
ｐｌｅｉｓｍｏｕｎｔｅｄｏｎｔｈｅｏｕｔｅｒｒｉｎｇｏｆｔｈｅｂｅａｒｉｎｇｔｏｍｏｎｉｔｏｒ
ｔｈｅｂｅａｒｉｎｇｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｉｎｒｅａｌｔｉｍｅ．Ｔｈｅｔｅｓｔｂｅｎｃｈａｐ
ｐｌｉｅｓ４０００Ｎｒａｄｉａｌｌｏａｄｔｏｔｈｅｂｅａｒｉｎｇｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｈｙ
ｄｒａｕｌｉｃｄｅｖｉｃｅ．Ｔｈｅｖｉｂｒａｔｉｏｎａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎｓｅｎｓｏｒｉｓｉｎ
ｓｔａｌｌｅｄｉｎｔｈｅｈｏｒｉｚｏｎｔａｌａｎｄｖｅｒｔｉｃａｌｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｂｅａｒ
ｉｎｇ．ＴｈｅｓｅｎｓｏｒｔｙｐｅｉｓＤＹＴＲＡＮ３０３５Ｂ牞ａｎｄｔｈｅｖｉｂｒａ
ｔｉｏｎｓｉｇｎａｌｉｓｃｏｌｌｅｃｔｅｄｂｙｔｈｅＮＩａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｃａｒｄ．Ｔｈｅ
ｓａｍｐｌｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｃｙｉｓ２５．６ｋＨｚ．Ｔｈｅｓａｍｐｌｉｎｇｔｉｍｅｌａｓｔｓ
ｆｏｒ０．１ｓａｎｄｉｓｒｅｐｅａｔｅｄｅｖｅｒｙ１０ｓ．

４．２　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

　Ｔｈｉｓｓｅｃｔｉｏｎａｎａｌｙｚｅｓｔｈｅｆｕｌｌｌｉｆｅｖｉｂｒａｔｉｏｎｄａｔａｏｆａ
ｂｅａｒｉｎｇｎｕｍｂｅｒｅｄ１３牞ａｎｄｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｉｓｂｅａｒｉｎｇ
ｉｓｓｈｏｗｎｉｎＴａｂ．２．Ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｓａｍｐｌｉｎｇｐｏｉｎｔｓｏｆｔｈｅ
ｓｅｎｓｏｒｉｓ２５６０．Ａｓｍａｌｌｎｕｍｂｅｒｏｆｓａｍｐｌｅｓｄｕｒｉｎｇｔｈｅ
ｉｎｉｔｉａｌｒｕｎｎｉｎｇ—ｉｎｔｈｅｐｅｒｉｏｄｔｈａｔｔｈｅｅｑｕｉｐｍｅｎｔｉｓｉｇ
ｎｏｒｅｄ牞ａｎｄ１７５２ｓａｍｐｌｅｓｏｆｂｅａｒｉｎｇ１３ａｒｅａｎａｌｙｚｅｄ．

Ｔａｂ．２　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｂｅａｒｉｎｇ１３

Ｂａｌｌｄｉａｍｅｔｅｒ
ｄ／ｍｍ

Ｂａｌｌｎｕｍｂｅｒ
Ｚ

Ｏｕｔｅｒｒａｃｅ
ｄｉａｍｅｔｅｒＤｅ／
ｍｍ

Ｉｎｎｅｒｒａｃｅ
ｄｉａｍｅｔｅｒＤｉ／
ｍｍ

３．５ １３ ２９．１ ２２．１

　　ＴｈｅＲＭＳｔｒｅｎｄｉｎｔｈｅｗｈｏｌｅｌｉｆｅｏｆｔｈｅｂｅａｒｉｎｇｖｉ
ｂｒａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌｉｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．３．ＴｈｅＲＭＳｉｓｓｔａｂｌｅａｔ
ｔｈｅｂｅｇｉｎｎｉｎｇａｎｄｔｈｅｎｉｎｃｒｅａｓｅｓｗｉｔｈｔｈｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｏｆ
ｔｈｅｂｅａｒｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅ３σｐｒｉｎｃｉｐｌｅ牞
１２２０ｓａｍｐｌｅｓｗｅｒｅｃｈｏｓｅｎｆｏｒｔｈｅｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｆｏｒｔｈｅＥＳＮＰＥｍｅｔｈｏｄｆｒｏｍｂｅａｒｉｎｇ１３牞ｉｎｗｈｉｃｈｔｈｅ
ｆｉｒｓｔ５００ｓａｍｐｌｅｓｗｅｒｅｄｉｖｉｄｅｄｉｎｔｏａｎｏｒｍａｌｓａｍｐｌｅｓｅｔ
ｆｏｒｔｈｉｓｂｅａｒｉｎｇ．

Ｆｉｇ．３　ＴｈｅｗｈｏｌｅｌｉｆｅＲＭＳｔｒｅｎｄｏｆｂｅａｒｉｎｇ１３

　ＴｏｄｅｔｅｒｍｉｎｅｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆＩＭＦｓＫｆｏｒＶＭＤｄｅｃｏｍ
ｐｏｓｉｔｉｏｎ牞ｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｋｕｒｔｏｓｉｓｍｅｔｈｏｄ犤２０犦ｉｓａｄｏｐｔｅｄｉｎ
ｔｈｉｓｐａｐｅｒ．Ｔｈｅｓｉｇｎａｌａｔ１５０００ｓｗａｓｓｅｌｅｃｔｅｄａｎｄｄｅ
ｃｏｍｐｏｓｅｄｉｎｔｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｕｍｂｅｒｏｆＩＭＦｓ牞ａｎｄｔｈｅｒｅｓｕｌｔ
ｏｆｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｋｕｒｔｏｓｉｓｏｆｅａｃｈＩＭＦｉｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．４．
Ｉｔｃａｎｂｅｓｅｅｎｔｈａｔｔｈｅｍａｘｉｍｕｍ ｋｕｒｔｏｓｉｓｃｕｒｖｅｈａｓ
ｒｅａｃｈｅｄｉｔｓｐｅａｋｗｈｅｎＫｉｓｓｅｔｔｏｂｅ５牞ａｎｄａｓｉｍｉｌａｒｃｏｎ

ｃｌｕｓｉｏｎｃｏｕｌｄｂｅｄｒａｗｎａｔｏｔｈｅｒｓａｍｐｌｅｔｉｍｅ．Ｔｈｕｓ牞Ｋ＝５
ｆｏｒＶＭＤｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｉｓａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅｆｏｒｔｈｉｓｂｅａｒｉｎｇ．

Ｆｉｇ．４　 ＴｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆＩＭＦｓａｎｄｔｈｅ
ｍａｘｉｍｕｍｋｕｒｔｏｓｉｓ

　Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ牞１８ｏｒｉｇｉｎａｌｆｅａｔｕｒｅｓｗｅｒｅｅｘｔｒａｃｔｅｄｉｎＴａｂ．
１．ＴｈｅＮＰＥａｌｇｏｒｉｔｈｍｗａｓｐｅｒｆｏｒｍｅｄｉｎｎｏｒｍａｌｄａｔａｓｅｔ
ａｎｄｔｈｅｅｍｂｅｄｄｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｍａｔｒｉｘｏｆ１２２０ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｅ
ｌｅｃｔｉｏｎｓａｍｐｌｅｓｗａｓｃａｌｃｕｌａｔｅｄ．Ｔｈｅｔｒｅｎｄｖａｌｕｅｂａｓｅｄｏｎ
ｔｈｅＳｐｅａｒｍａｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｅａｃｈｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
ｆｅａｔｕｒｅｉｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．５．Ｉｔｃａｎｂｅｓｅｅｎｔｈａｔｔｈｅｔｒｅｎｄｏｆ
ｅａｃｈｅｍｂｅｄｄｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｉｎｔｈｅｅａｒｌｙｓｔａｇｅｏｆｔｈｅｂｅａｒｉｎｇｉｓ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ．Ｔｈｅｍａｘｉｍｕｍ ｅｘｔｒｅｍｅｐｏｉｎｔｗａｓｓｅｌｅｃｔｅｄｉｎ
ｔｈｅｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｐｌｏｔａｎｄｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｅｍ
ｂｅｄｄｉｎｇｓｐａｃｅｗａｓｐｒｅｓｅｒｖｅｄ牞ｗｈｅｒｅｔｈｅｕｓｅｆｕｌｅｍｂｅｄ
ｄｉｎｇｓｐａｃｅｏｆｂｅａｒｉｎｇ１３ｗａｓＰｂ＝犤ｐ３牞ｐ４牞ｐ５犦．

牗ａ牘

牗ｂ牘
Ｆｉｇ．５　Ｔｒｅｎｄｖａｌｕｅｓｏｆｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓａｎｄｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ｐｌｏｔ．牗ａ牘Ｔｒｅｎｄｖａｌｕｅｆｏｒｅａｃｈｅｍｂｅｄｄｉｎｇ牷牗ｂ牘Ｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇｔｒｅｎｄｖａｌｕｅ
ａｎｄｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

　Ａｆｔｅｒｔｈｅｕｓｅｆｕｌｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｐａｃｅｗａｓｓｐｅｃｉｆｉｅｄ牞ｔｈｅ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｔｈｅｎｏｒｍａｌｓａｍｐｌｅｓｅｔｗｅｒｅｕｓｅｄｔｏ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｔｈｅＳＶＤＤｍｏｄｅｌａｆｔｅｒｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｄｉｓ
ｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｗｈｏｌｅｌｉｆｅｓａｍｐｌｅｓａｎｄｃｅｎｔｅｒａｗａｓｃａｌｃｕ
ｌａｔｅｄ．ＴｈｅｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．６．Ｆｏｒｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ牞
ｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｉｎｄｅｘｂａｓｅｄｏｎｏｒｉｇｉｎａｌｆｅａｔｕｒｅｓ牞ｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓ
ｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＰＣＡｍｅｔｈｏｄａｎｄＮＰＥｆｅａｔｕｒｅｓ

３１４　ＲｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎｂｙＶＭＤａｎｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｅｌｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄＮＰＥ



牗ａ牘

牗ｂ牘

牗ｃ牘

牗ｄ牘
Ｆｉｇ．６　Ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｉｎｄｅｘｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ．牗ａ牘
Ｏｒｉｇｉｎａｌｆｅａｔｕｒｅ牷牗ｂ牘ＰＣＡｆｅａｔｕｒｅ牷牗ｃ牘ＮＰＥｆｅａｔｕｒｅ牷牗ｄ牘ＥＳＮＰＥｆｅａ
ｔｕｒｅ

ｗｅｒｅａｌｓｏｃａｌｃｕｌａｔｅｄ牞ｗｈｅｒｅｔｈｅＰＣＡｍｅｔｈｏｄｐｒｅｓｅｒｖｅｄａ
８５％ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｒａｔｅａｎｄｔｈｅＮＰＥｍｅｔｈｏｄｐｒｅｓｅｒｖｅｄ１５
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ．ＴｈｅｈｅａｌｔｈｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｓｔｈｅｒａｄｉｕｓＲｏｆｅａｃｈ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄＳＶＤＤｍｏｄｅｌ．
　Ｓｅｖｅｒａｌｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓｃａｎｂｅｄｒａｗｎｆｒｏｍｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
ｏｆＦｉｇ．３ａｎｄＦｉｇ．６牶１牘Ｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｉｎｄｅｘｏｂｔａｉｎｅｄｂｙ
ＥＳＮＰＥｆｅａｔｕｒｅｓｈａｓｔｈｅｇｒｅａｔｅｓｔｉｎｃｉｐｉｅｎｔｆａｕｌｔｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ
ａｎｄｓｔａｂｉｌｉｔｙｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｔｈｅＮＰＥｍｅｔｈｏｄ牞ＰＣＡｍｅｔｈｏｄ
ａｎｄｏｒｉｇｉｎａｌｆｅａｔｕｒｅｓ．Ｔｈｅｒｅｉｓａｎｏｂｖｉｏｕｓｒｉｓｅａｔ８２００ｓ
ｉｎＦｉｇ．６牗ｄ牘牞ｗｈｉｃｈｉｓｍｕｃｈｅａｒｌｉｅｒｔｈａｎｔｈｅＲＭＳｉｎｄｉｃａ
ｔｏｒｉｎＦｉｇ．３．Ｔｈｉｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓｔｈａｔｔｈｅｓｔｒａｔｅｇｙｐｒｅｓｅｒ
ｖｉｎｇｔｈｅｕｓｅｆｕｌｍａｎｉｆｏｌｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎＥＳ
ＮＰＥｉｓｅｆｆｅｃｔｉｖｅ．２牘Ｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｉｎｄｅｘｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｏｒｉｇ
ｉｎａｌｆｅａｔｕｒｅｓｈａｓａｍｏｒｅｏｂｖｉｏｕｓｔｒｅｎｄｔｈａｎｔｈｅＲＭＳｉｎｄｉ
ｃａｔｏｒ牞ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｉｎｔｈｅｌａｔｅｓｔａｇｅｏｆｂｅａｒｉｎｇｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ．
ＴｈｉｓｉｎｄｉｃａｔｅｓｔｈａｔｔｈｅＶＭＤｂａｓｅｄｏｒｉｇｉｎａｌｆｅａｔｕｒｅｓｃｏｎ

ｔａｉｎｖａｌｉｄｆａｕｌｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ牞ａｎｄｃａｎｒｅｆｌｅｃｔｂｅａｒｉｎｇｄｅｇｒａ
ｄａｔｉｏｎｔｏｍｏｒｅｅｘｔｅｎｔ．
　ＩｎＦｉｇ．６牗ｄ牘牞ｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｉｎｄｅｘｂａｓｅｄｏｎＥＳＮＰＥｆｅａ
ｔｕｒｅｓｉｓｓｔａｂｌｅａｎｄｂｅｌｏｗｔｈｅｈｅａｌｔｈｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｔｈｅｅａｒｌｙ
ｓｔａｇｅｂｅｆｏｒｅ８２００ｓ牞ｗｈｉｃｈｍｅａｎｓａｎｏｒｍａｌｓｔａｔｅｏｆｒｏｌｌ
ｉｎｇｂｅａｒｉｎｇ．Ｉｔｂｅｇｉｎｓｔｏｓｈｏｗａｎｏｂｖｉｏｕｓｉｎｃｒｅａｓｅｉｎ
８２００ｓｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｍａｔｅｒｉａｌｄａｍａｇｅｏｆｔｈｅ
ｂｅａｒｉｎｇ牞ａｎｄｍｏｎｏｔｏｎｉｃａｌｌｙｉｎｃｒｅａｓｅｓｎｏｎｌｉｎｅａｒｌｙｗｉｔｈｔｈｅ
ｃｒａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｒｕｎｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ．Ｔｈｅ
ｉｎｄｅｘｒｅａｃｈｅｓｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｉｎｔｈｅｆｉｎａｌ牞ｗｈｉｃｈｍｅａｎｓｔｈｅ
ｓｅｖｅｒｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ牞ｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｉｎｄｅｘｂａｓｅｄ
ｏｎｔｈｅＶＭＤａｎｄｔｈｅＥＳＮＰＥｍｅｔｈｏｄｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａ
ｐｅｒｃａｎｄｅｓｃｒｉｂｅｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｂｅａｒｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｇ
ｒａｄａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ．

４．３　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ

　Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｐｒｏｖｅｔｈｅｆａｕｌｔｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｃａｐａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄＥＳＮＰＥｍｅｔｈｏｄ牞ｔｈｅ８２００ｓ牞１４２６０ｓａｎｄ
１６７７０ｓｓａｍｐｌｅｓｏｆｂｅａｒｉｎｇ１３ｉｎＦｉｇ．６ａｒｅａｎａｌｙｚｅｄ牞ａｓ
ｔｈｅｓｅｓａｍｐｌｅｓａｒｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｔｈｅｉｎｃｉｐｉｅｎｔｆａｕｌｔ牞ｍｅ
ｄｉｕｍｆａｕｌｔａｎｄｓｅｖｅｒｅｆａｕｌｔｏｆｔｈｅｂｅａｒｉｎｇ．Ｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒ
ｉｓｔｉｃｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓｏｆｂｅａｒｉｎｇ１３ａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＴａｂ．３．

Ｔａｂ．３　Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓｏｆｂｅａｒｉｎｇ１３ Ｈｚ
ｆｒ ｆｃ ｆｂ ｆｉ ｆｏ
３０ １３ ２１５ ２２２ １６８

　ＴｈｅｔｈｒｅｅｓｉｇｎａｌｓａｒｅｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄｂｙＶＭＤ．Ｔｈｅｆａｕｌｔ
ｓｅｎｓｉｔｉｖｅＩＭＦｗｈｉｃｈｈａｓｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｋｕｒｔｏｓｉｓｉｓｃｈｏｓｅｎ
ａｎｄｔｈｅＩＭＦｅｎｖｅｌｏｐｓｐｅｃｔｒａａｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄｉｎＦｉｇｓ．７ｔｏ９．
ＩｔｃａｎｂｅｆｏｕｎｄｆｒｏｍＦｉｇ．７ｔｈａｔｔｈｅｒｅｉｓａｎｏｂｖｉｏｕｓｓｈｏｃｋ
ｉｎ１７０Ｈｚ牞ｗｈｉｃｈｉｓｓｕｐｐｏｓｅｄｔｈａｔｔｈｅｅａｒｌｙｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ
ｈａｓｏｃｃｕｒｅｄａｔ８２００ｓ．ＩｎＦｉｇ．８牞ｔｈｅｒｅｉｓａｈｉｇｈｅｒｉｍｐａｃｔ

牗ａ牘

牗ｂ牘
Ｆｉｇ．７　Ａｎａｌｙｓｉｓｏｆ８２００ｓｖｉｂｒａｔｉｏｎｄａｔａ．牗ａ牘Ｔｉｍｅｄｏｍａｉｎ牷牗ｂ牘
Ｅｎｖｅｌｏｐｓｐｅｃｔｒｕｍ

４１４ ＴｏｎｇＱｉｎｇｊｕｎ牞ＨｕＪｉａｎｚｈｏｎｇ牞ＪｉａＭｉｎｐｉｎｇ牞ａｎｄＸｕＦｅｉｙｕｎ　



ａｍｐｌｉｔｕｄｅｉｎ２１５Ｈｚｗｈｉｃｈｃａｎｂｅｊｕｄｇｅｄｔｏｂｅｔｈｅｍｅｄｉ
ｕｍｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ．ＴｈｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｂｅｃｏｍｅｓｓｅｖｅｒｅｉｎＦｉｇ．
９ｓｉｎｃｅｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｆｒｅｑｕｅｎｃｙｉｓｍｏｒｅｏｂｖｉｏｕｓ．
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ牞ｔｈｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｅｖａｌｕａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅ
ｎｅｓｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｉｓｖｅｒｉｆｉｅｄ．

牗ａ牘

牗ｂ牘
Ｆｉｇ．８　Ａｎａｌｙｓｉｓｏｆ１４２６０ｓｖｉｂｒａｔｉｏｎｄａｔａ．牗ａ牘Ｔｉｍｅｄｏｍａｉｎ牷
牗ｂ牘Ｅｎｖｅｌｏｐｓｐｅｃｔｒｕｍ

牗ａ牘

牗ｂ牘
Ｆｉｇ．９　Ａｎａｌｙｓｉｓｏｆ１６７７０ｓｖｉｂｒａｔｉｏｎｄａｔａ．牗ａ牘Ｔｉｍｅｄｏｍａｉｎ牷
牗ｂ牘Ｅｎｖｅｌｏｐｓｐｅｃｔｒｕｍ

５　Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　１牘Ｆｅａｔｕｒｅｓｓｕｃｈａｓｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅｓａｎｄｒｅｌａｔｉｖｅｅｎｅｒ
ｇｉｅｓｅｘｔｒａｃｔｅｄｂｙＶＭＤｃｏｎｔａｉｎｔｈｅｖａｌｉｄｆａｕｌｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｏｆｔｈｅｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇ．Ｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｉｎｄｅｘｆｕｓｅｄｂｙｔｈｅ
ｆｅａｔｕｒｅｓｐｅｒｆｏｒｍｓｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＲＭＳｉｎｄｉｃａｔｏｒｆｏｒ
ｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ．

　２牘ＴｈｅＥＳＮＰＥｍｅｔｈｏｄｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｏｖｅｒ
ｃｏｍｅｓｔｈｅｕｓｅｆｕｌｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎｉｓｓｕｅｏｆＮＰＥ．
ＴｈｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｉｎｄｅｘｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＥＳＮＰＥｆｅａｔｕｒｅｓ
ｓｈｏｗｓｂｅｔｔｅｒｉｎｃｉｐｉｅｎｔｆａｕｌｔｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙａｎｄｓｔａｂｉｌｉｔｙｔｈａｎ
ｔｈｅＮＰＥｍｅｔｈｏｄ牞ＰＣＡ ｍｅｔｈｏｄａｎｄｏｒｉｇｉｎａｌｆｅａｔｕｒｅｓ．
ＴｈｉｓｉｎｄｉｃａｔｅｓｔｈａｔｕｓｉｎｇｔｈｅＳｐｅａｒｍａｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉ
ｃｉｅｎｔｔｏｓｅｌｅｃｔｔｈｅｕｓｅｆｕｌｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｏｆＮＰＥｉｎｔｈｅｅａｒｌｙ
ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｓｔａｇｅｉｓｅｆｆｅｃｔｉｖｅ．Ｔｈｅｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｓｔｒａｔｅｇｙｃａｎａｌｓｏｂｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｔｏｓｏｍｅｏｔｈｅｒｍａｎｉｆｏｌｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ牞ｓｕｃｈａｓＧＬＳＡａｎｄＬＰＰｔｏｆｕｒｔｈｅｒ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．
　３牘ＴｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｉｎｄｅｘｆｕｓｅｄｂｙＳＶＤＤｂａｓｅｄｏｎＶＭＤ
ａｎｄｔｈｅＥＳＮＰＥｍｅｔｈｏｄｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｄｅｓｃｒｉｂｅｔｈｅｐｅｒ
ｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｏｆｔｈｅｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇ．Ｓｉｍ
ｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ牞ｔｈｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｗａｓｖｅｒｉｆｉｅｄｂｙｔｈｅ
ＶＭＤａｎｄｅｎｖｅｌｏｐｓｐｅｃｔｒｕｍａｎａｌｙｓｉｓ牞ｗｈｉｃｈｉｓｏｆｐｏｓｉｔｉｖｅ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅｆｏｒｔｈｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅｏｆｒｏｌｌｉｎｇ
ｂｅａｒｉｎｇ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ
犤１犦ＹａｎｇＺＢ牞ＪｉａＭＰ．ＧＡ１ＤＬＣＮＮｍｅｔｈｏｄａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉ
ｃａｔｉｏｎｉｎｂｅａｒｉｎｇｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓ犤Ｊ犦．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｕｔｈｅａｓｔ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ牗ＥｎｇｌｉｓｈＥｄｉｔｉｏｎ牘牞２０１９牞３５牗１牘牶３６ ４２．

犤２犦ＳｈｅＤＭ牞ＪｉａＭ Ｐ牞ＺｈａｎｇＷ．Ｄｅｅｐａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｎｅｔ
ｗｏｒｋｍｅｔｈｏｄｆｏｒｈｅａｌｔｈａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇｓ犤Ｊ犦．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｕｔｈｅａｓｔＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ牗ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ牘牞
２０１８牞４８牗５牘牶８０１ ８０６．牗ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ牘

犤３犦ＢｏｋｏｓｋｉＰ牞ＧａｐｅｒｉｎＭ牞ＰｅｔｅｌｉｎＤ牞ｅｔａｌ．Ｂｅａｒｉｎｇｆａｕｌｔ
ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓｕｓｉｎｇＲéｎｙｉｅｎｔｒｏｐｙｂａｓｅｄｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄＧａｕｓｓ
ｉａｎｐｒｏｃｅｓｓｍｏｄｅｌｓ犤Ｊ犦．ＭｅｃｈａｎｉｃａｌＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＳｉｇｎａｌ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ牞２０１５牞５２—５３牶３２７ ３３７．ＤＯＩ牶１０．１０１６／ｊ．
ｙｍｓｓｐ．２０１４．０７．０１１．

犤４犦ＲａｉＡ牞ＵｐａｄｈｙａｙＳＨ．Ａｎｉｎｔｅｇｒａｔｅｄａｐｐｒｏａｃｈｔｏｂｅａｒｉｎｇ
ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓｂａｓｅｄｏｎＥＥＭＤｍｕｌｔｉｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ牞
ＧａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌｓａｎｄＪｅｎｓｅｎＲéｎｙｉｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ
犤Ｊ犦．ＡｐｐｌｉｅｄＳｏｆｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇ牞２０１８牞７１牶３６ ５０．ＤＯＩ牶
１０．１０１６／ｊ．ａｓｏｃ．２０１８．０６．０３８．

犤５犦ＪｉａＸＤ牞ＪｉｎＣ牞ＢｕｚｚａＭ牞ｅｔａｌ．Ａｄｅｖｉａｔｉｏｎｂａｓｅｄａｓ
ｓｅｓｓｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙｆｏｒｍｕｌｔｉｐｌｅｍａｃｈｉｎｅｈｅａｌｔｈｐａｔｔｅｒｎｓ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｆａｕｌｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ犤Ｊ犦．ＭｅｃｈａｎｉｃａｌＳｙｓｔｅｍｓ
ａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ牞２０１８牞９９牶２４４ ２６１．ＤＯＩ牶１０．
１０１６／ｊ．ｙｍｓｓｐ．２０１７．０６．０１５．

犤６犦ＷａｎｇＦＴ牞ＣｈｅｎＸＴ牞ＹａｎＤＷ牞ｅｔａｌ．ＦｕｚｚｙＣｍｅａｎｓ
ｕｓｉｎｇｍａｎｉｆｏｌｄｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒ
ｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ犤Ｊ犦．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＭｅｃｈａｎｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ牞２０１６牞５２牗１５牘牶５９ ６４．ＤＯＩ牶
１０．３９０１／ＪＭＥ．２０１６．１５．０５９．牗ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ牘

犤７犦ＷｉｄｏｄｏＡ牞ＹａｎｇＢＳ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｒｅｌｅｖａｎｃｅｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅａｎｄｓｕｒｖｉｖａｌｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｔｏｍａｃｈｉｎｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ
ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ犤Ｊ犦．ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓＷｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ牞２０１１牞
３８牗３牘牶２５９２ ２５９９．ＤＯＩ牶１０．１０１６／ｊ．ｅｓｗａ．２０１０．０８．
０４９．

犤８犦ＬｕＣ牞ＹｕａｎＴ牞ＴａｎｇＹＮ．Ｂｅａｒｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｇｒａｄａ
ｔｉｏｎａｓｓｅｓｓｍｅｎｔａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＥＭＤａｎｄＰＣＡ
ＳＯＭ犤Ｊ犦．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＶｉｂｒｏｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ牞２０１４牞１６牗３牘牶
１３８７ １３９６．

犤９犦ＬｉａｏＬＸ牞ＬｅｅＪ．Ａｎｏｖｅｌｍｅｔｈｏｄｆｏｒｍａｃｈｉｎｅｐｅｒｆｏｒｍ
ａｎｃｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｂａｓｅｄｏｎｆｉｘｅｄｃｙｃｌｅｆｅａｔｕｒｅｓ

５１４　ＲｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎｂｙＶＭＤａｎｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｅｌｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄＮＰＥ



ｔｅｓｔ犤Ｊ犦．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｕｎｄａｎｄＶｉｂｒａｔｉｏｎ牞２００９牞３２６牗３／４／
５牘牶８９４ ９０８．ＤＯＩ牶１０．１０１６／ｊ．ｊｓｖ．２００９．０５．００５．

犤１０犦ＤｒａｇｏｍｉｒｅｔｓｋｉｙＫ牞ＺｏｓｓｏＤ．Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏ
ｓｉｔｉｏｎ犤Ｊ犦．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ牞２０１４牞
６２牗３牘牶５３１ ５４４．ＤＯＩ牶１０．１１０９／ｔｓｐ．２０１３．２２８８６７５．

犤１１犦ＬｉＺＰ牞ＣｈｅｎＪＬ牞ＺｉＹＹ牞ｅｔａｌ．Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅｏｒｉｅｎｔｅｄ
ＶＭＤｔｏｉｄｅｎｔｉｆｙｆａｕｌｔｆｅａｔｕｒｅｆｏｒｗｈｅｅｌｓｅｔｂｅａｒｉｎｇｆａｕｌｔ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓｏｆｈｉｇｈｓｐｅｅｄｌｏｃｏｍｏｔｉｖｅ犤Ｊ犦．ＭｅｃｈａｎｉｃａｌＳｙｓ
ｔｅｍｓａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ牞２０１７牞８５牶５１２ ５２９．ＤＯＩ牶
１０．１０１６／ｊ．ｙｍｓｓｐ．２０１６．０８．０４２．

犤１２犦ＺｈａｎｇＭ牞ＪｉａｎｇＺＮ牞ＦｅｎｇＫ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ
ｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇｓｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｏｆ
ｔｈｅｍｕｌｔｉｓｔａｇｅｃｅｎｔｒｉｆｕｇａｌｐｕｍｐ犤Ｊ犦．ＭｅｃｈａｎｉｃａｌＳｙｓｔｅｍｓ
ａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ牞２０１７牞９３牶４６０ ４９３．ＤＯＩ牶１０．
１０１６／ｊ．ｙｍｓｓｐ．２０１７．０２．０１３．

犤１３犦ＨｅＸ牞ＣａｉＤ牞ＹａｎＳ牞ｅｔａｌ．Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ犤Ｃ犦／／ＴｅｎｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ牗ＩＣＣＶ′０５牘．Ｂｅｉｊｉｎｇ牞Ｃｈｉｎａ牞２００５牶１
６．ＤＯＩ牶１０．１１０９／ｉｃｃｖ．２００５．１６７．

犤１４犦ＭｉａｏＡＭ牞ＧｅＺＱ牞ＳｏｎｇＺＨ牞ｅｔａｌ．Ｔｉｍｅｎｅｉｇｈｂｏｒ
ｈｏｏｄｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｅｍｂｅｄｄｉｎｇｍｏｄｅｌａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｆｏｒ
ｆａｕｌｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ犤Ｊ犦．Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ＆ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＣｈｅｍｉｓｔｒｙＲｅ
ｓｅａｒｃｈ牞２０１３牞５２牗３８牘牶１３７１７ １３７２９．ＤＯＩ牶１０．１０２１／
ｉｅ４００８５４ｆ．

犤１５犦ＭｉａｏＡＭ牞ＳｏｎｇＺＨ牞ＷｅｎＱＪ牞ｅｔａｌ．Ｐｒｏｃｅｓｓｍｏｎｉｔｏ
ｒｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｐｒｅｓｅｒ

ｖｉｎｇｅｍｂｅｄｄｉｎｇ犤Ｊ犦．ＩＦＡＣＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓＶｏｌｕｍｅｓ牞２０１２牞
４５牗１５牘牶１４８ １５３．ＤＯＩ牶１０．３１８２／２０１２０７１０４ｓｇ２０２６．
０００９７．

犤１６犦ＧｏｌａｆｓｈａｎＲ牞ＹｕｃｅＳａｎｌｉｔｕｒｋＫ．ＳＶＤａｎｄＨａｎｋｅｌｍａｔｒｉｘ
ｂａｓｅｄｄｅｎｏｉｓｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｂａｌｌｂｅａｒｉｎｇｆａｕｌｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｎｄｉｔｓａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｕｓｉｎｇａｒｔｉｆｉｃｉａｌｆａｕｌｔｓ犤Ｊ犦．Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ
ＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ牞２０１６牞７０ ７１牶３６ ５０．
ＤＯＩ牶１０．１０１６／ｊ．ｙｍｓｓｐ．２０１５．０８．０１２．

犤１７犦ＳｕＬＭ牞ＨｅＨＳ．Ｍｕｌｔｉａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇｍｅｔｈｏｄ
ｂａｓｅｄｏｎｉｎｔｅｒｖａｌｎｕｍｂｅｒｏｆＳｐｅａｒｍａｎｒａｎｋｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ犤Ｊ犦．ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓａｎｄＤｅｃｉｓｉｏｎ牞２０１９牞６牶５１ ５３．
牗ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ牘

犤１８犦ＬｉｕＹ牞ＣｈｅｎＪ牞ＰａｎＹＮ牞Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｇｒａ
ｄａｔｉｏｎａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｂａｓｅｄｏｎＳＶＤＤａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｕｓｉｏｎ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ犤Ｊ犦．ＶｉｂｒａｔｉｏｎａｎｄＳｈｏｃｋ牞２００９牞２８牶２１ ２４．
牗ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ牘

犤１９犦ＮｅｃｔｏｕｘＰ牞ＧｏｕｒｉｖｅａｕＲ牞ＭｅｄｊａｈｅｒＫ牞ｅｔａｌ．ＰＲＯＮＯＳ
ＴＩＡ牶Ａｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｐｌａｔｆｏｒｍ ｆｏｒｂｅａｒｉｎｇｓａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ
ｌｉｆｅｔｅｓｔ犤Ｃ犦／／ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰｒｏｇ
ｎｏｓｔｉｃｓａｎｄＨｅａｌｔｈＭａｎａｇｅｍｅｎｔ．Ｃｏｌｏｒａｄｏ牞ＵＳＡ牞２０１２牶
１ ８．

犤２０犦ＬｉＨ牞ＷｕＸ牞ＬｉｕＴ牞ｅｔａｌ．Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｍｏｄａｌｄｅｃｏｍｐｏｓｉ
ｔｉｏｎａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｄａｄａｐｔｉｖｅｒｅｓｏｎａｎｃｅｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｉｎａｐｐｌｉ
ｃａｔｉｏｎｏｆｂｅａｒｉｎｇｆａｕｌｔｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ犤Ｊ犦．Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ
ａｎｄＳｈｏｃｋ牞２０１８牞３１牗４牘牶７１９ ７２５．牗ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ牘

基于 ＶＭＤ和嵌入选择 ＮＰＥ的滚动轴承性能退化评估
童清俊　 胡建中　 贾民平　 许飞云

（东南大学机械工程学院，南京 ２１１１８９）

摘要：为了提高滚动轴承性能退化评估中退化指标的早期故障敏感性和稳定性，提出了一种基于嵌入选择

的邻域保持嵌入（ＥＳＮＰＥ）方法．首先，采用变分模态分解（ＶＭＤ）对获得的振动信号进行分解，提取各本征
模态分量的奇异值和相对能量等组成高维故障特征集．然后，采用ＮＰＥ流行学习方法提取特征空间内的嵌
入特征．针对传统ＮＰＥ存在有效嵌入信息容易被抑制的问题，构建了一种基于Ｓｐｅａｒｍａｎ相关系数的嵌入选
择策略．该策略通过相关系数的大小衡量嵌入特征的有效性，并通过一阶差分的方法在轴承退化的早期阶
段确定并保留有效嵌入特征．最后，采用支持向量数据描述（ＳＶＤＤ）模型构建性能退化指标，实现轴承性能
退化评估．使用轴承全寿命退化实验数据，并与传统的主成分分析（ＰＣＡ）方法和ＮＰＥ方法特征提取分析结
果进行对比，验证了所提方法在提升退化指标早期故障敏感性和稳定性方面具有优越性．
关键词：性能退化评估；变分模态分解（ＶＭＤ）；邻域保持嵌入（ＮＰＥ）；支持向量数据描述（ＳＶＤＤ）
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