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摘　要　针对以往系统故障诊断方法中存在的多指标相关问题以及考虑多重积分时计算复杂、效率低等问题,文中基于马氏距

离(MahalanobisDistance,MD)度量提出一种系统故障诊断方法,利用采集到的系统状态监控数据,计算观测样本与已知样本

之间的马氏距离,根据距离大小的 MD面积度量比较判断观测样本类别,对已知数据样本的马氏距离的分布与观测数据样本的

马氏距离的分布的差异进行故障诊断.具体地,首先利用 MD方法将多变量数据转换为单变量数据,排除多变量之间相关性的

干扰,避免了利用多重积分求解多变量联合分布的复杂性以及不确定性;然后利用面积度量法比较单变量数据的累积分布函数

之间的差异,根据定积分计算分布曲线之间的面积值,以面积值较小对应的样本故障类别作为观测数据的类别.通过将所提方

法与常用故障诊断方法(BP神经网络、朴素贝叶斯)进行比较,证明了其简单有效,故障诊断正确率高,能够大大降低计算成本,
并有效地提高故障诊断的效率.
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Abstract　InviewofthemultiＧindexrelatedproblemsinpreviousfaultdiagnosismethodsandtheshortcomingsofthecalculated
complicationandlowefficiencywhenconsideringmultipleintegrals,asystemfaultdiagnosismethodbasedonMahalanobisDisＧ
tance(MD)metricsisproposedtoimprovetheseproblems．Forthesystemperformancestatedatamonitoredonacertaindevice,

theproposedmethodistocalculatetheMDareametricmethodtocomparethedistributionoftheMahalanobisDistancesofthe
knowndatasampleswiththedistributionoftheMahalanobisDistancesoftheobserveddatasamples．Specifically,theMDmethod
isfirstlyusedtoconvertmultivariatedataintounivariatedata,andthecorrelationbetweenmultivariableiseliminated,andthe
complexityanduncertaintyofmultivariatejointdistributionusingmultipleintegralsareavoided．Thentheareametricisusedto
comparethedifferencebetweenthecumulativedistributionfunctionsoftheunivariatedata,andtheareavaluebetweenthedistriＧ
butioncurvesiscalculatedaccordingtothedefiniteintegral,andthesmallerareavalueisthecategoryofthesamplefault．By
comparingwithcommonfaultdiagnosismethods(BPneuralnetworkandNaïveBayes),itshowsthattheproposedmethodis
simpleandeffective,thefaultdiagnosisrateishigh,andthecalculationcostisgreatlyreduced,andthesystemfaultdiagnosiseffiＧ
ciencyisimproved．
Keywords　Faultdiagnosis,Mahalanobisdistance(MD),Areametric,Cumulativedistributionfunction
　
　　随着科学技术的发展,技术装备的结构越来越复杂,使用

环境更加多变,系统装备比以前更加复杂,对可靠性的要求越

来越高,系统出现故障的机率也越来越大,由此造成的损失也

越来越严重,甚至会出现灾难性的后果.如今可靠性已经成

为评价系统优劣的主要性能指标,系统设备的可靠性与安全

性越来越受到人们的关注,故障诊断技术作为提高和改善系

统可靠性的一种有效技术手段,在学术界与工业界引起了广

泛关注,故障诊断与健康管理技术的研究已达到了前所未有

的高度,故障诊断技术为提高系统可靠性和降低事故风险开

辟了一条新的途径[１].
常见的故障诊断方法是基于规则的专家系统[２Ｇ３]设备故

障诊断,其从专家的经验中总结出规则,用来描述故障和状态

之间的关系.其优点是直观形象,推理速度快,对数据存储空

间的要求相对较小,但缺点是对历史故障经验的依赖性强,当
知识库中没有与系统状态匹配的相应规则时,容易造成误诊

或诊断失败.基于解析模型的诊断方法主要用于难以获取历



史经验的故障诊断中,通过对系统设备不同的分系统和部件

等构建数学模型并求解来进行故障诊断.近年来,基于解析

模型的非线性故障诊断方法受到国内外学者的广泛关注,文
献[４]对非线性未知输入观测器和自适应非线性观测器方法

进行了综述;文献[５]主要对 NUIO 和自适应学习方法进行

了系统介绍,且侧重于诊断方法的鲁棒性.解析模型的优点

是可以诊断未预知的故障,不需要历史经验知识.其缺点是

模型较为复杂庞大、诊断速度慢,对模型精度的依赖性较强,
并且模型的不确定性因素有可能导致错误的报警.故障树方

法[６Ｇ７]则是一种体现故障传播关系的有向图,它以诊断对象最

不希望发生的事件作为顶事件,按照对象的结构和功能关系

逐层展开,直到不可分事件(底事件)为止.它的优点是可以

较好地表达设备故障的层次关系及关联关系,赋予各个事件

故障概率后也可以进行诊断策略优化的研究,诊断速度快,能
保持一致性,并且应用领域广,只要给定相应的故障树就可以

实现诊断.它的缺点是故障树一旦建造好就不容易更改,难
以将与设备故障无关但可以用以诊断故障的相关信息纳入故

障诊断过程之中;而且诊断结果严重依赖故障树信息的完整

性,不能诊断不可预知的故障.而贝叶斯网络模型[８Ｇ１０]通过

实践积累可以随时进行学习,改进网络结构和参数,提高了故

障诊断能力.贝叶斯网络具有很强的学习能力,在接收了新

信息后会立即更新网络中的概率信息.在设备故障诊断应用

中,贝叶斯网络将人机交互信息、与设备诊断相关的所有信息

以适当的节点变量表示后,可以进行统一处理,即建造贝叶斯

网络时变量的广义性可以将与设备故障诊断有关的所有信息

来源纳入网络结构中,适合于表达更为复杂的、不确定性的问

题.现有研究更倾向于把故障树和贝叶斯网络结合起来[１１].
概率神经网络[１２](PNN)是在径向基函数神经网络的基础上

发展而来的一种前馈型神经网络,近年来,PNN 以其良好的

数据分类性能被广泛地应用于故障诊断领域,并在大量的实

际工程中获得了成功应用[１３Ｇ１５].目前对 PNN 的研究主要集

中在算 法 学 习 理 论 及 改 进 模 型 上,并 获 得 了 丰 硕 的 成

果[１６Ｇ１７].然而,PNN 的隐层单元采用高斯函数作为激活函

数,这就默认了训练数据的独立同分布假设.但实际上训练

数据之间往往是相关的,这限制了PNN的应用.
模型验证度量作为一种数学运算符,可用于测量从仿真

结果获得的模型预测与从实验得到的物理观测之间的差

异[１８].在度量模型之间的差异时,当模型预测的真实联合累

积分布函数(CDF)由经验联合CDF近似时,需要大量的随机

样本来构建模型的多元联合 CDF以及需要大量时间用于分

类,计算成本较高;并且数据量少时,获得的联合 CDF不能表

示出模型的真实分布.Ferson等提出了基于面积度量的方

法[１９]来测量预测分布和观测分布之间的整体差异,通过引入

马氏距离(MD)[２０Ｇ２２],将在特定位置收集的多变量实验观察

结果和模拟的多个模型响应分别通过 MD 转换为单变量数

据序列.MD面积度量提供了模型的 MD的 CDF与实验观

测的 MD的经验CDF之间的比较.由于 MD的单变量性质,
所提出的度量方法适用于验证具有多个响应的模型.此外,

MD仅与模型的均值向量和协方差矩阵有关,而没有考虑模

型的联合CDF,这显着地降低了计算成本.
本文基于 MD面积度量验证技术,提出了一种新的故障诊

断方法.对于在系统设备监测的故障数据,采用 MD面积度量

方法对已知数据样本与观测数据样本的分布进行比较,首先利

用 MD方法将多变量数据转换为单变量数据,接着利用面积度

量法比较单变量数据的累积分布函数之间的差异,面积值较小

的则为设备故障的类别.此方法具有算法简单、计算量小、所需

测点少、故障检测正确率高的特点,并且大大降低了计算成本.

１　相关技术

１．１　马氏距离

马氏距离(MD)是由印度统计学家马哈拉诺比斯(P．C．
Mahalanobis)提出的,表示数据的协方差距离.它是一种有

效计算一个样本和一个样本集“重心”的最近距离,或者有效

计算两个未知样本集的相似度的方法.与欧氏距离不同的

是,它考虑到各种特性之间的联系,可以排除变量之间的相关

性的干扰,并且马氏距离是尺度无关的,即独立于测量尺度.
当Σ是单位矩阵的时候,马氏距离即为欧氏距离.综上所

述,马氏距离能够很方便地度量观测样本与已知样本集间的

距离,因而很适合用于故障诊断.
假设Y＝(Y１,􀆺,Ym)是m 维随机向量,其均值向量为μ,

协方差矩阵为Σ,FY＝(y１,􀆺,ym)是Y 的联合累积分布函数

(CDF).y＝(y１,􀆺,ym)是Y 的随机样本.则从Y 到均值向

量μ 的马氏距离(MD)为:

R(Y,μ)＝ (Y－μ)TΣ－１(Y－μ) (１)
从y到均值向量μ 的马氏距离(MD)为:

R(y,μ)＝ (y－μ)TΣ－１(y－μ) (２)
其中:

μ＝１
m ∑

m

i＝１
yi (３)

Σ＝１
m ∑

m

i＝１
(yi－μ)(yi－μ)′ (４)

由式(１)可以看出,R(Y,μ)是随机变量Y 的函数,且R
(Y,μ)是一个标量随机变量.R(Y,μ)的 CDF由FR(r)表示,

FR(r)＝P(R≤r).FR(r)表示了关于Y 的联合 CDF的相关

结构的信息.FR(r)的精确数值是难以计算的,但是可以利

用 MonteCarlo模拟来近似.图１给出了二维随机向量的

CDF的图示,图２给出了R(Y,μ)的经验 CDFFR(r)的图示.
当收集的R(Y,μ)样本充分多时,则可以平滑地近似R(Y,μ)
的CDF,如图２所示.

图１　二维随机向量的CDF
Fig．１　CDFoftwoＧdimensionalrandomvector

图２　R(Y,μ)的经验CDF
Fig．２　EmpiricalCDFofR(Y,μ)
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根据图１和图２可以看到,MD距离度量实质是一种将

多维空间映射到低维空间的方法,通过利用 MD方法可以将

随机向量Y 变换成标量随机变量R(Y,μ),并且Y 的主要统计

特征可以由R(Y,μ)表示.

１．２　面积度量

在数学上,MD面积度量指标主要表示为不同曲线之间

围成的面积.在某个验证点上的标量响应为y,模型和物理

实验的总体差异可以通过对模型响应的 CDFFm
Y (y)与观测

数据的经验CDFSe
n(y)之间的绝对值差进行积分来计算,如

式(５)所示:

d(Fm
Y ,Se

n)＝∫
＋∞

－∞
|Fm

Y (y)－Se
n(y)|dy (５)

模型与实验结果的总体不一致可以通过面积差异来衡

量,如图３中的阴影面积是模型响应的标准均匀分布和实验

的经验CDF之间的差值,积分值为０说明完全匹配,为０．５
说明差异达到最大.

图３　面积度量的比较

Fig．３　Comparisonofareameasures

２　MD面积度量诊断方法

本节通过扩展面积度量概念,提出一种新的验证度量标

准来评估具有多个数据特征的模型的准确性.单监测点的

MD面积度量用于将多个相关的数据转换为 单 变 量 数 据

序列.

MD面积度量用于度量观测数据与已知数据之间的差

异.上面提到的物理实验是多变量已知数据样本,表示为

ye
i(x)(i＝１,􀆺,d),x是监测点可控输入的向量,d是变量的

个数.观测数据由ym
i (x)(i＝１,􀆺,d)表示.考虑到多个变

量之间的不确定性和相关性,观测数据由具有均值向量μ和

协方差矩阵Σ 的联合CDFFm
Y (y１,􀆺,yd)表示.

MD面积度量过程如图４所示,其包含如下６个步骤.
步骤１　在流程图左侧,数据集{ye

i}ki＝１是通过在特定监

测点x处获得的历史数据样本,其中ye
i＝(ye

１,􀆺,ye
d)(i＝

１,􀆺,k)是第j个数据集,k是数据集的大小.
步骤２　在流程图右侧,观测数据集{ym

h }nh＝１是在相同监

测点处获得的,其中ym
h ＝(ym

１ ,􀆺,ym
d )h(h＝１,􀆺,n)是第h个

监测数据,n是数据样本的大小.
步骤３　对观测数据样本集进行归一化,将归一化后的

数据样本通过式(６)转换为随机样本集.rm
h 是从第h 个监测

数据ym
h 到μ 的随机 MD样本,则基于{rm

h }nh＝１来估计监测数

据的 MD的CDFFm
R(r).

rm
h (ym

h ,μ)＝ (ym
h －μ)TΣ－１(ym

h －μ) (６)
步骤４　对历史数据样本集进行归一化,将归一化后的

数据样本通过式(７)转换成一维数据序列.re
i 是从历史数据

集ye
i 的第j 个 MD 到μ 的 MD,则历史数据的 MD 的经验

CDFSe(r)基于{re
i}ki＝１来估计.

re
i(ye

i,μ)＝ (ye
i－μ)TΣ－１(ye

i－μ) (７)

步骤５　根据度量算子d(F,S)＝∫
＋∞

０
|Fm

R(r)－Se(r)|dr比

较两个分布曲线Fm
R(r)和Se(r)之间的面积差异.

步骤６　故障分析诊断.

图４　面积度量过程

Fig．４　Processofareameasurement

如果预测结果与历史数据分布相一致,则{re
i}ki＝１是来自

监测数据的 MD的样本,并且具有与Fm
R(r)相同的分布.如

果两者之间存在显著差异,且通过增加观测数据不能减少差

异值,则观测数据与历史数据之间存在不一致.

３　实例分析

本节进行两组实验,实验采用的数据来源于预测与健康

管理国际会议(PHM０８)的预测挑战赛.数据集由多个多元

时间序列组成.在本实验中,把每个数据集分为历史数据和

观测数据.每个时间序列来自不同的发动机,即数据可以认

为是由一组相同类型的发动机产生.每个发动机都以不同程

度的初始磨损和变化开始运转,这是用户未知的.这种磨损

和变化对发动机来说是正常情况,即非故障状态.发动机在

每个时间序列开始时正常运行,并且在序列期间的某个点开

始退化.在故障数据集中,退化的幅度不断增大,直到达到预

定义的阈值,若超过阈值,则为故障状态.在正常数据集中,
时间序列在完全退化前一段时间结束.数据的每行是单个操

作周期内发动机记录的数字序列;每列是不同的变量,这些列

对应于振动速率、温度、电压等.

３．１　评价指标

为检验实验模型的有效性,本文采用常用的评估分类器

性能的评价指标进行评价,分别为真阳性、真阴性、假阳性、假
阴性、正确率,根据表３给出的各评价指标的定义及计算,画
出 ROC曲线,求出 AUC.

表１　分类器分类结果

Table１　Resultofclassifier

真实结果

正 负

预测结果
正 TP FP
负 FN TN

(１)真阳性(TruePositive),也称召回率,对应真阳性率

(TPR),指的是按分类器分类标准正确判断正类为正类的样

本数占该类实际样本总数的百分比,公式为:

９５林　毅,等:一种基于马氏距离的系统故障诊断方法



TP/(TP＋FN)
(２)假阳性(FalsePositive),对应假阳性率(FPR),指的

是按分类器分类标准把不是正类的样本判为正类的样本数占

非该类样本总数的百分比,公式为:

FP/(TN＋FP)
(３)真阴性(TrueNegative),对应真阴性率(TNR),指的

是按分类器分类标准将负类样本正确判为负类样本的样本数

占非该类样本的总数的百分比,公式为:

TN/(TN＋FP)
(４)假阴性(FalseNegative),对应假阴性率(FNR),指的

是按分类器分类标准将正类样本误判断为反类的样本数占该

类实际样本总数的百分比,公式为:

FN/(TP＋FN)
(５)正确率(PRE),指的是预测为正例的样本中的真正正

例的百分比,公式为:

TP/(TP＋FP)
构建一个同时使正确率和召回率都很大的分类器是很难

的,如果将所有样本都判断为正类,则召回率达到百分之百而

正确率很低,所以在实际应用中应根据具体情况来调节两者

的大小.

３．２　实例１
在本实验中,所用数据集的指标变量是２３个,每个周期

对这２３个指标进行测量,采集正常历史数据和故障历史数据

各１０００个作为训练集,采集正常观测数据和故障观测数据

各１００个作为测试集.首先对数据进行归一化处理,计算观

测样本与历史样本之间的马氏距离,根据距离大小判断观测

样本类别.
记故障测试样本到故障训练样本的 MD为 MD１,故障测

试样本到正常训练样本的 MD为 MD２,正常测试样本到故障

训练样本的 MD 为 MD３,正常测试样本到正常训练样本的

MD为 MD４,计算结果如表２所列.

表２　测试样本到训练样本的 MD

Table２　MDfromtestsampletotrainingsample

序号 MD１ MD２ MD３ MD４
１ １．５１６４ １．５２７６ １．１２９４ ０．６７４１
２ １．４８４９ １．４９９４ １．１１９７ ０．６８２０
３ １．５１６４ １．５２７６ １．１１９７ ０．６８２０
４ １．５１６３ １．５２７５ ０．５２５５ ０．５０１１
５ １．４６０１ １．４９７１ ４．１９４６ １．５８１８
６ １．５２１５ １．５３１１ １．７０９０ ０．８６４５
７ １．４７９０ １．５０６８ ４．１８７５ １．５７６９
８ １．４８４９ １．４９９３ １．７１０３ ０．８６４５
９ １．４８０７ １．５０９１ １．７１１４ ０．８６６１
􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

１００ １．４８０７ １．５０９１ １．１２１２ ０．６８１７

由于篇幅有限,本实验在表中仅列出了１０组数据,但可

从表２中看出,MD１均小于 MD２,MD４均小于 MD３,即正常

测试样本均判断为正常,故障测试样本均判断为故障,这表明

根据马氏距离很好地完成了故障与否的识别,正确率达到了

１００％,对于小样本数据,本方法达到了理想的效果,但若数据

量过大,则计算成本较高,不适合实际应用.

３．３　实例２
本实验采用的训练数据样本与实例１相同,测试样本扩

大了１０倍,克服了实例１的缺点.首先利用 MD方法将多变

量数据转换为单变量数据,避免了求解多变量联合分布的复

杂性以及不确定性.再利用面积度量法比较单变量数据的累

积分布函数之间的差异,面积值较小的则为设备故障的类别.
通过计算历史样本之间及观测样本之间的马氏距离,并求解

所有马氏距离的累积分布函数,根据面积度量公式求出分布

函数之间的面积差,进而判断故障类别.
记故障训练样本之间的 MD为 MD５,故障测试样本之间

的 MD为 MD６,正常训练样本之间的 MD为 MD７,正常测试

样本之间的距离为 MD８.根据 MD分别求出其累计分布函

数(CDF),如图５－图８所示.

图５　故障训练样本与故障测试样本的 MD的CDF
Fig．５　CDFofMDoffaulttrainingsamplesandfault

testsamples

图６　故障训练样本与正常测试样本的 MD的CDF
Fig．６　CDFofMDoffaulttrainingsamplesandnormal

testsamples

图７　正常训练样本与故障测试样本的 MD的CDF
Fig．７　CDFofMDofnormaltrainingsamplesandfault

testsamples

图８　正常训练样本与正常测试样本的 MD的CDF
Fig．８　CDFofMDofnormaltrainingsamplesandnormal

testsamples

从图５－图８可以直观地看出,故障测试样本与故障训

练样本分布之间的面积差异明显小于故障测试样本与正常训

练样本分布之间的面积,正常样本也是如此,为具体说明,给
出计算结果如表３所列.
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表３　MD面积度量结果

Table３　ResultofMDareameasurement

样本 MD５ MD７
MD６ ０．１０７１ ０．４３６４
MD８ ０．３５７２ ０．１０３７

从表３可以看出,正常测试样本与正常训练样本的面积

差(０．１０３７)远小于其与故障训练样本的面积差(０．４３６４),故

障测试样本与故障训练样本的面积差(０．１０７１)远小于其与

正常训练样本的面积差(０．３５７２).这说明根据 MD 的累积

分布函数可以有效地识别出设备地故障与否,准确率较高,且

避免了求解多变量联合分布的复杂性以及不确定性,大大降

低了计算复杂度.

３．４　实例３
本实例采用BP神经网络作为实例１的对比实验,所用

数据与实例１相同,并把故障类型设置为０,正常类型设置为

１.对已知训练样本集进行归一化,训练构建的 BP神经网络

以调整网络的权值和阈值,最终得到期望的故障结果输出.

神经网络设置为输入层、隐含层、输出层３层,节点数分别为

２４,１０,１,隐含层、输出层函数均设为logsig函数,隐含层节点

数１０是经过多次训练比较得出的最优值,最大训练次数为

１０００,误差精度为０．００００４,学习率为０．０２.训练完毕后,利

用训练好的网络模型进行故障诊断.输入测试数据样本,输

出结果大于０．５时判断为１类,即正常;结果小于０．５时为０
类,即故障.

为了更直观地展示故障类别预测结果,本文采用PCA方

法对特征指标进行了降维,选取第一主成分和第二主成分分

别作为x轴和y 轴,类别标签为z轴,BP神经网络与实例１
的实验结果展示如图９所示.

(a)BP神经网络预测类别与实际类别比对

(b)MD预测类别与实际类别比对

图９　BP神经网络与 MD方法诊断结果

Fig．９　DiagnosisresultsofBPneuralnetworkandMDmethod

从图９可以看出,BP神经网络预测类别与实际输出类别

大部分是相同的,但还是能明显地看出差异,而 MD方法预测

类别与实际输出类别是重合的,说明 MD方法的预测效果更

好.在实验中采用１００个故障样本,１００个正常样本,BP神

经网络预测正确的故障样本有９３个,正常样本有８２个,正确

率为０．８７５,说明BP神经网络对故障分类也有较好的识别能

力,但不如 MD方法.

３．５　实例４
本实例采用朴素贝叶斯方法作为 MD方法的对比实验,

所用数据与实例１相同,并把故障类型设置为０,正常类型设

置为１.贝叶斯分类器的分类原理是通过某对象的先验概

率,利用贝叶斯公式计算出其后验概率,即该对象属于某一类

的概率,选择具有最大后验概率的类作为该对象所属的类.

计算每个类别在训练样本中的出现频率及每个特征属性划分

对每个类别的条件概率估计,并记录结果.其输入是特征属

性和训练样本,输出是分类器.对已知训练样本集进行归一

化,训练构建的贝叶斯分类器,最终得到期望的故障结果输出.

为了更直观地展示故障类别预测结果,本文采用PCA方

法对特征指标进行了降维,选取第一主成分和第二主成分分

别作为x轴和y 轴,类别标签为z轴,BP神经网络与实例１
的实验结果展示如图１０所示.

(a)朴素贝叶斯预测类别与实际类别比对

(b)MD预测类别与实际类别比对

图１０　朴素贝叶斯与 MD方法诊断结果

Fig．１０　DiagnosisresultsofNaiveBayesandMDmethod

从图１０可以看出,朴素贝叶斯方法预测类别与实际输出

类别大部分是相同的,但还是能明显地看出差异,而 MD方法

预测类别与实际输出类别是重合的,说明 MD方法的预测效

果更好.实验采用１００个故障样本,１００个正常样本,预测正

确的故障样本有８６个,正常样本有９５个,正确率为０．９０５,说

明朴素贝叶斯方法对故障分类也有较好的识别能力,但不如

MD方法.

３．６　假设检验分析

因为上述实验所用数据较少,所得结论并不能完全让人

信服,所以需要进行假设检验.假设检验又称统计假设检验,

是一种基本的统计推断形式,用来判断样本与样本、样本与总

体的差异是由抽样误差引起还是本质差别造成的统计推断方

法.其基本原理是先对总体的特征作出某种假设,再通过抽

样研究的统计推理,对此假设应该被拒绝还是接受作出推断.

假设检验过程为:
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(１)提出原假设 H.样本与总体是一致的;备择假设

H１:样本与总体间存在本质差异.

(２)选用Z检验,计算统计量Z值的公式为:

Z＝X－μ
s/n

(８)

其中,X是检验样本的平均数;μ是已知总体的平均数;S是样

本的标准差;n是样本容量.

(３)计算p值,根据统计量的大小及其分布确定检验假

设成立的可能性p 的大小并判断结果.若p＞α则,接受

H０;若p≤α,则接受 H１.

设定显著性水平α为０．０５,即当检验假设为真,但被错

误拒绝的概率.表４给出了 MD方法、BP神经网络以及朴素

贝叶斯方法进行Z检验的结果,从表４可以看出３种方法的

检验p值均大于０．０５,则均接受原假设,说明样本与总体是

一致的,实验结果具有可信度.

表４　各方法假设检验结果

Table４　Hypothesistestingresultsofeachmethod

样本 Z值 p值

MD ０．６４２８ ０．４３６４
BP １．２６４２ ０．１６４７

Bayes １．５７４２ ０．２５６３

３．７　实验结果分析

本文从精确度和时间复杂度两个方面对结果进行分析.

精确度通过 ROC曲线下的面积来表示,时间复杂度通过计算

不同样本量所花费的时间来刻画.

ROC分析工具是一个画在二维平面上的曲线———ROC

curve.平面的横坐标是FPR,纵坐标是 TPR.对分类器而

言,我们可以根据其在测试样本上的表现得到一个 TPR 和

FPR 点对.这样,此分类器就可以映射成 ROC平面上的一

个点.虽然,用ROCcurve来表示分类器的性能很直观,但是

人们总希望能有一个数值来标志分类器的好坏.于是 Area

UnderrocCurve(AUC)被提出.顾名思义,AUC的值就是处

于 ROCcurve下方的面积的大小.通常,AUC 的值介于０．５
到１．０之间,较大的AUC代表了较好的性能.

本文将上述实验方法的测试结果分成１０个个数相同的

部分,分别计算每部分的FPR 及TPR,映射成 ROC平面上

的点,并绘制 ROC曲线,如图１１所示.

图１１　ROC曲线

Fig．１１　ROCcurve

从图１１可以直观地看出 MD 方法优于 BP神经网络优

于朴素贝叶斯,且 MD过左上角的点(TPR＝１,FPR＝０),为

完美分类,说明 MD方法对于故障诊断的分类具有很高的可

信度.为了用数值进行有力的说明,利用积分计算AUC 值,

如表５所列.

表５　实验性能对比

Table５　Comparisonofexperimentalperformance

MD BP NB
TPR １ ０．８２ ０．９７
FPR ０ ０．０７ ０．１４
TNR １ ０．９３ ０．８６
FNR ０ ０．１８ ０．０３
PRE １ ０．９２ ０．８７４
AUC １ ０．７２５ ０．７９３

本文通过上述评价指标的计算结果来比较所提方法与

BP神经网络及朴素贝叶斯方法的性能.从表５可以看出,基
于 MD的方法在每个评价指标下都优于 BP神经网络和朴素

贝叶斯分类.MD的TPR是１,FPR 是０,AUC 是１,分类完

全正确.朴素贝叶斯的TPR 是０．９７,比 BP(０．８２)的要高,
而FPR是０．１４,比BP(０．０７)的低,这说明朴素贝叶斯比 BP
把更多的样本判断为了正常.朴素贝叶斯的AUC为０．７９３,
高于BP(０．７２５),说明贝叶斯的整体性能要优于BP.本实验

所用的测试集仅有２００个,数据量较小,MD方法的准确率达

到１００％,对于大样本数据,采用 MD 面积度量方法进行判

断,故障检测的正确率仍然优于 BP神经网络和朴素贝叶斯

方法,且 MD方法计算量小,所需测点也较少,通过运行时间

对比图可以得到 MD方法降低了计算成本.
时间复杂度可以通过算法运行的具体时间以及时间变化

的趋势两个方面来表示.本文通过选取不同的样本量进行测

试,通过表格及图形展示了各样本的具体运行时间以及时间

变化的趋势,样本量分别为[１０,５０,１００,５００,６００,８００,１０００],
运行时间对比表及对比图如表６、图１２所示.

表６　运行时间对比表

Table６　Comparisonofrunningtime

MD BP NB
１０ ０．００１ ０．００１ ０．００１
５０ ０．００１ ０．００１ ０．００１
１００ ０．００１ ０．００１ ０．００１
５００ ０．００１ ０．００５ ０．００６
６００ ０．００２ ０．０１０ ０．０２０
８００ ０．００３ ０．０１５ ０．０３０
１０００ ０．００３５ ０．０２５ ０．０５０

从表６可以看出,在数据量较小时,BP和 NB以及 MD
的运行时间基本相同.而数据量超过５００时,MD方法的运

行时间缓慢增长,BP神经网络和朴素贝叶斯的运行时间增长

很快,且是 MD方法的１０倍左右,说明在数据量大的情况下

MD方法很好地降低了计算开销.

图１２　运行时间对比图

Fig．１２　Diagramofrunningtimecomparison

从图１２可以看出,MD方法的运行时间一直较低,且变

化趋势很平缓,速度基本不变,BP和 NB在数据量较小时运

行速度与 MD基本相同,而数据量超过５０００时,BP神经网络

和朴素贝叶斯运行速度变慢,时间增长速度快速增加,说明

２６ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１１A,Nov．２０２０



MD方更适用于大样本数据集,其能很好地解决时间复杂度

问题,大大降低了计算成本.

结束语　针对以往故障诊断方法中存在的多指标相关问

题以及考虑多重积分时计算复杂、效率低等缺点,本文提出两

种基于马氏距离(MD)度量的故障诊断方法.采用正常历史

数据和故障历史数据各１０００个作为训练集,正常观测数据

和故障观测数据各１００个作为测试集,并对数据进行归一化

处理.计算观测样本与已知样本之间的马氏距离,根据距离

大小判断观测样本类别,此方法直观有效,适用于小样本数

据.第二个实验采用 MD面积度量方法,首先利用 MD方法

将多变量数据转换为单变量数据,避免了求解多变量联合分

布的复杂性以及不确定性,再求出单变量数据样本的马氏距

离的分布,利用面积度量法比较单变量数据的累积分布函数

之间的差异,根据积分计算曲线之间的面积值,面积值较小的

则为设备故障的类别.

本文在真实数据集的基础上,通过与 BP神经网络及朴

素贝叶斯故障诊断方法进行比较,从 ROC曲线图以及 TPR,

FPR,TNR,FNR,PRE,AUC６个性能评价指标上得出,使用

MD方法进行故障诊断是完全可行的,且方法简单有效,准确

率很高;从时间复杂度的对比结果可以得出,本文方法大大降

低了计算成本,提高了计算效率.
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