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光电测量系统故障诊断中跟踪误差
预测的 CS-BP 算法研究

马　杰1,2，吴志勇1,2*
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摘要：近年来，随着光电测量系统的数量与复杂度的日趋增长，其故障诊断的需求也不断增加。在光电测量系统的故

障诊断中，跟踪误差的预测尤为重要。本文在 BP 神经网络的基础上利用布谷鸟算法进行了阈值及权值的优化，提出

了一种 CS-BP 算法。利用光电测量系统的方位引导、俯仰引导、方位编码器、俯仰编码器和时间数据，对跟踪误差

进行预测。与传统神经网络算法相比，该算法利用布谷鸟出色的寻找极值特点，解决了因初始阈值及权值设置不当给

神经网络算法所带来的无法得到最优解的问题。实验结果表明，与传统 BP 神经网络、遗传算法优化的 BP 神经网络

(GA-BP) 对比， CS-BP 算法的迭代次数分别少 21 次和 60 次，且其预测平均相对误差分别低 4.85% 和 1.57%。因此，

CS-BP 算法具有较快的收敛速度和较高的预测精度，适合应用在光电测量系统故障诊断中。
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Abstract: In recent years, with the increasing number and complexity of photoelectric measurement systems, the
demand for fault diagnosis is also increasing. In the fault diagnosis of the photoelectric measurement system, the
prediction  of  its  tracking  error  is  particularly  important.  In  this  paper,  we  propose  a  BP  neural  network  algorithm
optimized by the Cuckoo algorithm (CS-BP).  The tracking error  can be predicted by using the azimuth guidance,
pitch  guidance,  azimuth  encoder,  pitch  encoder  and  time  data  of  the  optoelectronic  measurement  system.
Compared with the traditional neural network algorithm, this algorithm uses the excellent characteristics of Cuckoo
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to find the extreme value, and solves the problem that the neural network algorithm cannot get the optimal solution
due to the improper setting of the initial  threshold and weight.  The experimental results show that,  the number of
iterations with CS-BP is 21 and 60 less than the traditional BP neural network and the BP neural network optimized
by  the  genetic  algorithm  (GA-BP),  respectively.  The  relative  errors  are  4.85% and  1.57% lower,  respectively.
Therefore, the CS-BP algorithm has a faster convergence speed and higher prediction accuracy, and it is suitable
for fault diagnosis of photoelectric measurement system.
Keywords: photoelectric  measurement  system;  tracking  errors;  fault  diagnosis;  BP  neural  network;  Cuckoo
algorithm

  
1   引　言

近年来，典型的光电测量系统日趋复杂化。具有

非线性、耦合性强、随机性等特点，由于规模庞大、

结构复杂、相互关联以及其它因素的影响，各类故障

难以避免。若能在故障发生之前，预测其故障发生的

可能性并做好先期预案，对整个系统的安全性、可靠

性和操作性十分必要。在光电测量系统的故障诊断中，

对于其跟踪误差的预测尤为重要。

许多研究人员对卷积神经网络、贝叶斯网络、支

持向量机、模糊神经网络等算法与故障诊断的结合做

相关研究[1-5]。其中，反向传播  (back  propagation，

BP) 网络是一种经典的人工神经网络，它的特点是能

够逼近任何连续非线性函数，通过训练后拥有强大的

自我学习本领，进而实现对实际工程应用问题的数学

建模。为了克服 BP 算法诸多劣势，不少研究人员提

出了将其优化或与智能算法结合的方式，并且取得了

很好的效果[6-8]。徐鹏等人将小网络集群思想应用在

了 BP 神经网络的设计之中，并利用自适应算法对其

进行了优化，从而提高了算法的诊断准确率[9]。郭林

等人在文献 [10] 中提出了一种应用了 ResNet 残差网

络模块以及支持向量机的 BP 神经网络算法，并将其

应用到了变压器故障的诊断中。在文献 [11] 中，作者

在传统布谷鸟算法基础上，提出了文化基因布谷鸟算

法，并将其与 BP 神经网络相结合，进而获得了较高

的故障诊断准确率。乔维德则将蛙跳算法以及粒子群

算法应用到了 BP 神经网络之中以对滚动轴承进行高

精度故障诊断[12]。

从以上的研究中我们不难看出，引入智能算法能

够在一定程度上弥补 BP 神经网络工作时的缺陷，布

谷鸟算法就是其中一种，它是由 Yang 等于 2009 年提

出的一种新兴生物启发算法[13]。布谷鸟算法通过模拟

某些种属大的布谷鸟的寄生育雏习性，能够有效地求

解最优化问题。在布谷鸟算法中引入列维飞行来刻画

布谷鸟的觅食动态，使算法探索解空间的性能更高，

并能灵活地跳出局部极值[14-17]。

光电测量系统的跟踪架多为地平式结构，其跟踪

误差的主要来源有跟踪算法误差、系统轴系误差以及

光电编码器测量误差等。本文针对光电测量系统故障

诊断中的跟踪误差预测问题，提出一种基于布谷鸟算

法的优化 BP 神经网络 (CS-BP) 的跟踪误差预测算法。

以光电测量系统的方位引导、俯仰引导、方位编码器、

俯仰编码器和时间作为输入量，跟踪方位、俯仰误差

作为输出变量，对 CS-BP 模型进行训练，随后，把

实际数据与训练后的输出数据对比，以验证算法的有

效性。 

2   基于 BP 神经网络的光电测量系统

故障诊断

A′ E′

∆A ∆E

BP 神经网络，是一种典型的多层前馈型 (通常为

三层) 的人工神经网络。光电测量系统 BP 神经网络

结构包含典型的输入层、隐含层和输出层，相邻层节

点之间由权值连接，但各层内的节点之间相互独立。

应用于光电测量系统的 BP 神经网络结构如图 1 表示。

其中，方位引导值 、俯仰引导值 、方位编码器值

A、俯仰编码器值 E和时间 T为 5 个输入层神经元，

方位跟踪误差 和俯仰跟踪误差 作为输出层结果。

三层之间顺序相连，但每层的节点相互独立。

依据光电测量设备参数特点，隐含层的节点数量

基于以下经验公式进行选取：

j =
√

n1+n2+a , (1)

j n1 n2

a

a

式中： 代表隐含层的节点数， 和 分别代表输入

层、输出层的节点数， 为常数。依据光电测量设备

数据特征和仿真实验，取 为 5。则由图 1，可计算

出 BP 神经网络隐含层节点数为 8。
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i xi

j y j k

设 BP 神经网络输入层第 个节点的输出为 ，隐

含层第 个节点的输出为 ，则输出层第 个节点的输

出公式如下：

yk = f

 s∑
j=1

ω jky j+bk

 , (2)

k = 1,2, · · · , s ω jk bk其中： ； 为权值； 为阈值。网络的

计算误差首先反馈到隐含层，并调整输出层与隐含层

之间的权值和阈值。

由图 1 及以上可知，BP 神经网络完整算法流程

如下所示。

Step1： 确定网络拓扑结构及相关参数的初始化。

Step2：进行 BP 神经网络的学习，信息由输入层

经隐含层传递到输出层，经输出层计算后输出该过程

网络的实际输出。

Step3：计算网络数据实际输出与样本数据期望

输出之间的误差，并依据得到的误差信息反向传播到

输入层，同时调整各层之间的权值、阈值。

Step4：循环 Step2 和 Step3 两个过程，逐步降低

计算误差，直到误差达到设定的目标误差或循环迭代

次数达到设定的最大次数。

Step5：获取到最优的权值、阈值。

Step6：提取检测样本的输入信息，由获取到的

最优的权值、阈值，便可计算出测试样本的预测

输出。

其算法流程图如图 2 所示。

由图 2 可以得知，BP 神经网络具有良好的非线

性映射能力。然而 BP 神经网络算法依然被视为是局

部优化的搜索算法，尤其是初始 BP 神经网络的权值

和阈值的设置不当，很有可能会使整个网络陷入局

部极值的陷阱。因此可以采用与其它智能算法联动

结合的方式进行修正完善。在这方面应用较多的是借

助一些智能算法来优化 BP 神经网络的初始的权值和

阈值。

 
确定网络的拓扑结构

权值、阈值的初始化

BP 神经网络的学习

获得优化的权值、阈值

更新权值、阈值

是

否是否满足
条件

提取测试样本并计算

计算误差

图 2　BP 神经网络算法流程图
Fig. 2　Flow chart of BP neural network algorithm

  

3   CS-BP 神经网络算法
 

3.1  布谷鸟算法

布谷鸟算法的目标是寻找最优值。通过仿照布谷

鸟寻找宿主鸟巢下蛋的行为，并依据鸟类的飞行特征，

可以求得最优解。由于列维 (Lévy) 飞行准确地描述

了鸟类觅食飞行运动，因此布谷鸟算法引入了列维飞

行模式。

在布谷鸟进行搜寻时，其活动方式由较长时间的

小范围搜索和较低频率的长距离移动组合而成，即

列维飞行中大概率落在值比较小的地方，而小概率落

 

方位引导 A'

俯仰引导 E '

方位编码器 A

俯仰编码器 E

时间 T

输入层 隐含层

方位跟踪误差 ΔA

俯仰跟踪误差 ΔE

输出层

图 1　光电测量系统 BP 神经网络故障诊断模型图

Fig. 1　BP neural network fault diagnosis model diagram of photoelectric measurement system
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在值比较大的地方，且其飞行方向服从于均匀概率分

布，飞行距离则服从于幂律分布。列维飞行的步长公

式[18] 为

s =
u

|v|
1
β

， (3)

β u v其中： 为常数。 、 均服从正态分布，即：

u ∼ N
(
0, δ2

u

)
,

v ∼ N
(
0, δ2

v

)
,

δu =

{
Γ(1+β) sin(πβ/2)
Γ[(1+β)/2]β×2(β−1)/2

} 1
β

,

δv = 1 , (4)

0 < β ⩽ 2 Γ其中： ， 为标准的 Gamma 函数。

为了更好地对布谷鸟的生育习性进行数学建模，

Yang 等人设置了以下假设规则：

(a) 每只布谷鸟每次在一个其他鸟巢中，只下一

个鸟蛋，且其选择的鸟巢是随机的。

(b) 具有优质蛋的最佳巢会被传递保留到下一代。

n

pa pa ∈
[0,1] n

pa

(c) 可选择的寄宿巢数量是有限的，设置为 ，外

来布谷鸟的蛋被宿主鸟识破的概率是 ，其中

。布谷鸟搜索算法的数学模型可以描述有 个鸟

巢的 值被替代，被选择替代的鸟巢和布谷鸟蛋被视

为解。通过列维飞行公式，更新寻找最佳位置即最优

解。公式如下：

x(t+1)
i = x(t)

i +α⊕L(λ) , (5)

x(t)
i x(t+1)

i t i

α α > 0 L(λ)

⊕

其中： 和 表示第 次和其下一次迭代时的第 个

解； 为步长信息且 ； 为服从列维分布的随

机搜索路径， 表示点对点乘法；化简后为

L(λ) = 0.01∗ u
|v|1/β ∗

(
x(t)

i − x(t)
b

)
, (6)

x(t)
i t

u v

r ∈ [0,1] pa r

r < pa x(t+1)
i

x(t+1)
i

式中： 是第 次迭代时布谷鸟寻找的最优宿主鸟巢

即最佳解， 和 严格符合正态分布。经过若干次迭代

后，将随机数 与 进行对比，其中 符合均匀

分布。如果 ，则改变 ，反之不变。最终，

通过比较得到适应度值最优的所对应的宿主鸟巢位置，

标记为 。以上过程，在布谷鸟算法对应的公式为

x(t+1)
i =


x(t)

i + r
(
x j

i − xk
i

)
r < pa

x(t)
i other

, (7)

r x j
i xk

i i其中： 为 [0,1] 之间的随机数， 和 为第 代所有鸟

巢中任意两个鸟巢的位置。 

3.2  CS-BP 神经网络算法

CS-BP 算法适合处理数值型的数据，由于光电测

量系统所记录的数据符合应用要求。因此，本文采用

布谷鸟搜索算法，对 BP 神经网络的初始权值和阈值

优化，得到最优的权值和阈值组合，进而得到最优

的 CS-BP 神经网络结构。

由于布谷鸟算法的搜索方式是采用列维飞行模式，

可以避免布谷鸟一直在同一地方反复搜寻。这样的搜

索方式不仅可以有效地扩大搜索范围，还可以避免陷

入局部最优点。鉴于其出色的全局搜索能力，CS 算

法已经被应用于多种工程优化问题。另外不同于粒子

群等其他搜索算法需要初始设置许多参数，因此，

CS-BP 算法更适用于光电测量系统的状态数据预测。

此外，CS-BP 算法具有较强的自适应以及自学习能力，

无需额外施加人为干预就可以获取较为可靠的结果，

因此常被用于大型系统的诊断以及参数预测等场景。

布谷鸟搜索算法优化 BP 网络由布谷鸟算法和

BP 算法两部分组成。布谷鸟算法部分通过优化 BP
神经网络初始权值和阈值，求得其最优解。然后使用

优化后的 BP 神经网络权值和阈值，训练神经网络，

算法流程图如图 3。
算法具体流程如下所示。

f (x), x = (x1, x2, · · · , xd)T

n xi(i = 1,2, · · · ,n)

n

pa t

第一步：设置目标函数 ，

建立一个包含 个鸟巢的集合 ，设置种

群规模为 ，外来布谷鸟的蛋被宿主鸟识破的概率为

，最大的迭代次数为 ；

f f (min)

第二步：求得本代中所有宿主鸟巢对应的适应度

函数即鸟巢位置 ，计算得当前代的最优解 ；

f (new)

第三步： 保留上一代的最佳解，并根据式 (7) 对
其他宿主鸟巢位置进行求解，比较新解得适应度和上

一代解得适应度值，选取更优的作为当前的最佳鸟巢

位置 ；

r ∈ [0,1] pa = 0.6

r > pa x(t+1)
i

pbt

第四步：生成随机数 ，与 进行对

比，如果 ，则改变 ，反之不变。然后对变

化后的鸟巢再次求解鸟巢位置，与上一代最佳鸟巢位

置进行比较，选择出测试值较好的一组鸟巢作为当代

的所有鸟巢位置的最优值，记为 ；

f (pbt) f (min)第五步： 将 与 对比判断是否更优，

如果为最优解，进行下一步；否则，返回到第三步；

第六步： 由全局最佳位置对应的参数，作为优

化后的 BP 神经网络所对应的权值和阈值，进行神经

网络训练后，满足条件后，输出得到预测结果。 
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4   实验结果与分析

光电测量系统主要应用于目标轨迹测量和实况景

象获取等领域。跟踪误差是指引导数据与编码器数据

的差值。平均相对误差可评估光电测量系统跟踪误差

稳定程度，通过分析跟踪误差稳定程度来判断光电测

量系统健康状态，可较好地分析数据进而评估系统的

健康状态，为下一步故障分类奠定基础。

因此选择平均相对误差 M作为衡量预测模型好

坏的标准，计算式如下：

M =
1
n

n∑
i=1

|yk −dk |
dk

×100% , (8)

yk dk n式中： 和 为评估模型的输出值和期望输出值，

为测试样本集。

A′ E′

∆A ∆E

以某型光电测量设备系统中的参数为实验数据，

选取方位引导值 、俯仰引导值 、方位编码器值 A、
俯仰编码器值 E和时间 T为 5 个输入参数，方位跟踪

误差 和俯仰跟踪误差 作为输出参数。选

择 sigmoid 函数 δ作为 BP 神经网络的激活函数，如

下所示：

δ(z) = 1+
1

1+ e−1
. (9)

布谷鸟算法的目标函数与 BP 神经网络的损失度

函数公式如下：

Et =

√√
1
n

n∑
i=1

(
ŷt,i− yt,i

)2
, (10)

y(x) =
n∑

i=1

(ωixi+εi) ωi i εi

i

其中： ， 为第 个因素的权重，

为第 个因素的阈值。

由于光电测量系统中输入参数引导值、编码器值、

时间和输出参数跟踪误差的单位不一致，需要进行数

据的无量纲处理，本文采用如下的归一化公式：

x′ =
x− xmin

xmax− xmin
, (11)

xmax xmin其中： 和 表示训练样本数据的最大和最小值。

n = 100

pa = 0.6 t = 100

A′ E′

∆A ∆E

本文使用 Matlab 软件的神经网络工具箱实现所

提出的 CS-BP 模型。CS-BP 模型包括布谷鸟搜索最

优权值、阈值部分和 BP 神经网络模型两部分。设置

布谷鸟种群规模 ，设定外来布谷鸟的蛋被宿

主鸟识破的概率 ，最大迭代代数 ; 选取

光电测量系统的方位引导值 、俯仰引导值 、方位

编码器值 A、俯仰编码器值 E和时间 T为 5 个输入参

数，方位跟踪误差 和俯仰跟踪误差 作为输出参

 

初始化鸟巢，设置算法参数，如鸟
巢数量 n，概率 pa，目标函数 f (x)

CS 算法部分 BP 算法部分

输入训练样本数据

初始化 BP 神经网络

由布谷鸟算法，更
新初始权值和阈值

训练神经网络

生成随机数 r，r>pa

得到预测结果

满足终
止条件?

计算鸟巢的目标函数值，选择最优,

记为 f (min)

依据公式更新鸟巢位置，获得的新
鸟巢位置，计算其目标函数值，与
前一代对比，将更优的记为 f (new)

继续更新鸟巢位置，计算目标函数
值，选择最优记为 f (new)

把 f (new) 与 f (min) 比较，择优更新
新的鸟巢为 f (min)

是否满足条件

是

是

是

否

否

否

图 3　CS-BP 算法流程图

Fig. 3　Flow chart of CS-BP algorithm
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数。隐含层激活函数选择标准的 sigmoid 函数。图 4
表示布谷鸟算法在寻找最优鸟巢位置时的适应度值变化

曲线。
 

0 20 40 60 80 100
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0.2

0.4

0.6

0.8
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适
应
度
值

图 4　CS-BP 神经网络适应度值变化曲线
Fig. 4　CS-BP neural network fitness value change curve

 

从图 4 可知，经过 10 次迭代，CS-BP 神经网络

的适应度就达到最优。说明布谷鸟算法具有较优的收

敛性的特点，在寻找全局最优值上所消耗的时间较少，

有利于对 BP 神经网络进行优化。

借助于 Matlab 软件中的神经网络工具箱，采用

遗传算法 (genetic algorithm，GA) 优化 BP 神经网络，

形成 GA-BP 算法[19]。将本文提出的 CS-BP 算法和基

于 BP 神经网络的方法、GA-BP 算法所需的迭代次数

进行比对：当 CS-BP、BP 和 GA-BP 训练完成时，所

需的迭代次数分别为 10 次、31 次和 70 次。从结果

可知，CS-BP 神经网络的迭代次数较之 BP、GA-BP，
分别少 21 次和 60 次。由此可知，CS-BP 算法的收敛

速度更快。

在 Matlab 软件完成三种模型训练后，分别选取

100 组测试样本数据输入到神经网络的输入部分，将

输出的方位、俯仰跟踪误差预测值与实际值进行比较，

其结果如图 5~7 所示。

图 5 给出了 BP 神经网络预测相对误差。可以看

出，BP 神经网络的预测相对误差较大，个别样本的

误差超出工程设定的可接受范围。

图 6 给出了 GA-BP 神经网络预测相对误差。可

以看出，相比 BP 神经网络，GA-BP 神经网络的预测

相对误差较小，但是仍有一些样本的误差较大。

图 7 给出了 CS-BP 神经网络预测相对误差。可

以看出，与 BP 和 GA-BP 神经网络相比，CS-BP 神

经网络的输出预测误差更小。表明 CS-BP 的预测误

差精度更高。

经计算得到 BP、GA-BP 和 CS-BP 三种方法预测

平均相对误差分别为 8.81%、5.53% 和 3.96%。CS-BP

平均误差比 BP 和 GA-BP 分别低 4.85% 和 1.57%，说
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图 5　BP 神经网络预测相对误差

Fig. 5　Relative error of BP neural network prediction
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图 6　GA-BP 神经网络预测相对误差

Fig. 6　Relative error of GA-BP neural network prediction
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图 7　CS-BP 神经网络预测平均相对误差

Fig. 7　Relative error of CS-BP neural network prediction
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明 CS-BP 算法准确度较好，能够更加精准地描述

光电测量系统的方位和俯仰跟踪误差。结果如表 1
所示。
  

表 1　CS-BP 、GA-BP 和 BP 三种算法实验结果对比

Table 1　Comparison of experimental results of

three algorithms: CS-BP, GA-BP and BP

算法类别 迭代次数 平均相对误差/%

BP 70 8.81

GA-BP 31 5.53

CS-BP 10 3.96

 
综上所述，由表 1 可知，CS-BP 比 BP 和 GA-BP

具有更少的迭代次数、更快的收敛速度和更高的预测

准确度，更适合应用于光电测量系统故障诊断中。

除了本文所提出的 CS-BP 算法以外，常用的全

局优化的 BP 神经网络算法还有 PSO-BP 算法。PSO-
BP 算法的平均相对误差为 5.44%，实验仿真结果图

如图 8 所示。
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图 8　PSO-BP 神经网络预测相对误差
Fig. 8　Relative error of PSO-BP neural network prediction

 
通过仿真对比，本文所提出的 CS-BP 算法仅需

10 次迭代输出结果便可达到收敛状态。其平均相对

误差仅为 3.96%。与 PSO-BP 算法相比，CS-BP 的收

敛迭代次数仅约为其 1/3，而平均相对误差则降低了

约 40%。因此，CS-BP 算法拥有较大优势。 

5   结　论

本文针对光电测量系统的跟踪误差预测问题，提

出了一种 CS-BP 跟踪误差预测算法。该算法利用方

位、俯仰、时间等数据，对系统的跟踪误差进行预测。

与传统的 BP 神经网络算法相比，有效避免了阈值及

权值易陷入局部最优解的问题。本文利用某型光电测

量系统的实测数据对该算法进行了仿真实验验证。通

过分析实验结果说明，与传统 BP 神经网络和 GA-BP
神经网络比较，该算法具有更快的收敛速度、更强的

逼近能力以及更高的评估精度。因此，该算法对于光

电测量系统故障诊断技术研究具有一定的借鉴意义。
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Research on CS-BP algorithm of tracking error
prediction in fault diagnosis of photoelectric

measurement system
Ma Jie1,2, Wu Zhiyong1,2*

Overview: In  recent  years,  the  number  of  new  photoelectric  measurement  equipment  has  increased  rapidly,  the
composition has become more and more complex, the accuracy has gradually improved, and the functions have become
more comprehensive. During the normal life cycle of large-scale optoelectronic measurement equipment, engineers seek
to maintain the performance of  the  equipment with the lowest  possible  cost  and as  few personnels  as  possible,  so  the
demand  for  research  on  failure  prediction  and  diagnosis  technology  is  increasing.  The  traditional  on-site  manual
diagnosis  and  maintenance  method  requires  a  lot  of  manpower  and  material  resources,  and  it  takes  a  long  time  to
complete a test and diagnosis. The accuracy of the diagnosis is very dependent on the familiarity and experience of the
operator.  Once a fault  occurs,  it  is  difficult  to quantify the time for positioning and troubleshooting, which affects the
combat effectiveness of the equipment. In fact, major faults that affect the performance of equipment are generally easy
to  repair  in  the  early  stage,  but  often due to  incomplete  detection and diagnosis  methods,  they  cannot  be  detected or
cannot  be  detected  on-site  in  time,  resulting  in  major  faults  accumulated  over  time.  In  the  fault  diagnosis  of
photoelectric  measurement  system,  the  prediction  of  tracking  error  is  particularly  important.  CS-BP  algorithm  has
strong  self-adaptive  and  self-learning  ability,  and  can  obtain  more  reliable  results  without  additional  human
intervention,  so  it  is  often  used  for  fault  diagnosis  and  parameter  prediction  of  large-scale  systems.  Based  on  the  BP
neural  network,  this  article  uses  the  cuckoo  algorithm  to  optimize  the  threshold  and  weight,  and  proposes  a  CS-BP
algorithm. This essay uses the azimuth guidance, pitch guidance, azimuth encoder, pitch encoder and time data of the
photoelectric  measurement  system  to  predict  the  tracking  error.  Compared  with  the  traditional  neural  network
algorithm, the algorithm utilizes the cuckoo's excellent feature of finding extreme values, and solves the problem that the
neural network algorithm cannot obtain the optimal solution due to improper initial threshold and weight settings. The
experimental results show that compared with the traditional BP neural network and the BP neural network optimized
by  the  genetic  algorithm  (GA-BP),  the  number  of  iterations  of  the  CS-BP  algorithm  is  21  and  60  times  less,  and  the
average relative error of the prediction is 4.85% and 1.57% lower, respectively. Therefore, CS-BP algorithm has a faster
convergence  speed  and  higher  prediction  accuracy,  and  is  suitable  for  application  in  fault  diagnosis  of  optoelectronic
measurement systems.
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