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基于数据驱动残差评价策略的故障检测方法
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摘 要: 提出一种基于残差评价策略的故障检测方法,在仅有系统残差数据的基础上,不依赖于系统解析模型进
行故障检测,为基于数据驱动方法进行复杂系统的故障检测提供了新的理论依据.为了提高系统故障检测的准确
性,在分析故障检测漏报率和误报率的基础上,对故障检测阈值进行优化设计,并通过对车辆电源系统可能发生的
励磁系统故障进行故障检测,验证了所提出方法的准确性和有效性.
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Fault detection method based on data-driven residual evaluation strategy
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Abstract: This paper proposes a fault detection method based on the residual evaluation strategy. On the basis of the
system residual error data only, do not rely on the system analytical model for fault detection, a new theoretical basis is
provided for fault detection based on the data-driven method for the complex system. In order to improve the accuracy of
the system fault detection, the fault detection threshold is optimally designed on the basis of fault miss alarm ratio and
false alarm ratio. And by detecting the possible failure of the excitation system in the vehicle power system, the accuracy
and effectiveness of the proposed method is verified.
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0 引 言

伴随着现代工程技术的迅速发展,系统规模不断
扩大,集成化和复杂化程度日益增强.此类系统一旦
发生事故,不仅会造成巨大的经济损失,甚至会带来
灾难性后果,这对系统的安全性和可靠性提出了巨大
挑战[1].因此,如何切实有效地提高现代系统的故障
诊断准确率,降低事故风险,成为亟待解决的关键性
问题.
残差是指由被观测数据构成的函数与这些函数

的期望值之差,是故障诊断的基础.获取残差的方法
有多种,仅以是否依赖系统模型分类,可分为基于系
统数学模型和基于数据驱动的方法.然而无论使用
哪种方式获取残差,都要求残差携带系统故障信息,
反应故障征兆.通过系统残差进行故障检测的过程,

本质就是残差的评价过程.文献 [2-3]提出了基于模
型故障诊断中残差生成的一般形式和利用残差进行

故障诊断的基本思想,并在此基础上研究了线性系统
的故障诊断问题;文献 [4]针对移动机器人系统在线
故障诊断难、状态估计计算量大的问题,设计了一组
基于非线性系统的平行粒子滤波器,通过评价故障前
后残差概率密度函数的对数似然函数,实现了非线性
复杂系统的故障诊断.
理论意义上讲,当系统未发生故障时,系统残差

为零;发生故障时,残差数据则会偏离零值.然而,实
际工程中, 由于噪声、扰动、未建模动态等内外不确
定因素的影响,即使在系统正常运行时,残差通常也
会偏离零值.而且许多系统在正常运行时,由于多种
运行模式之间的切换,会使得各种不确定因素的影响
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放大化,以致于残差特性体现出一种非平稳特征.而
对这类系统,传统基于统计的静态概率分布方法[5-8]

以及基于范数的固定阈值方法[9-12]在运用中便会遭

遇瓶颈.一种可行的方法是利用定量或定性的先验
知识,借助于自适应阈值的设计,从而得到不固定阈
值来应对系统中由时变的不确定性、扰动及运行模

式切换带来对故障检测的困难[13-14].文献 [15-16]以
广义似然比检验为理论基础,通过对似然函数的优化
实现了数据驱动的故障检测,然而其并未涉及自适应
阈值的设计.
本文以Kullback-Leibler (K-L)散度方法为基础,

借助数据驱动技术,通过对具有多模式运行系统的非
平稳残差过程的分类评价进行故障检测.首先采用
模式适配度方法确定无故障时系统残差概率密度函

数的分类数,并以此为前提运用K-均值方法对残差
数据进行聚类;进而借助K-L散度方法,在线计算系
统实时数据与离线数据残差概率密度函数的距离差

异度,从而实现对系统故障的有效诊断.

1 多模式运行系统的故障检测方法描述

系统的故障信息通常隐含于残差之中,通过观测
并分析残差信息便可检测系统的运行状态.然而,不
同系统的残差分布具有差异性,即使是同一系统,不
同运行模式下,由于操作模式的转换,其输入量和输
出量的异同表现也会使得残差的分布呈现一种非平

稳特征,这对于传统通过残差评价进行故障诊断的方
法无疑是挑战.
为了应对多模式运行系统残差数据的非平稳特

性,基于数据驱动技术进行残差评价进而实现故障检
测,比基于模型的故障检测方法更具优势.通过系统
无故障时采集的历史离线残差数据进行模式聚类,并
与在线数据进行相似度和差异度计算分析,从而实现
对多模式运行系统的故障检测.
考虑某一多模式运行的系统在无故障时采集的

残差数据样本集合为D = {r1, r2, · · · , rND
},其中

ND为样本数量.运行模式的切换使得D中的残差数

据随时间变化时,统计特性也随之变化,且难以统一
在一种概率分布之下.因此,为了对不同运行模式下
的残差数据进行分类,首先将集合D分割为若干残

差样本子集

Rk = {rk−n, rk−n+1, · · · , rk}, (1)

其中n为残差子集中的样本数,且n < ND.对于分割
后所有的残差样本子集,有

T = {R1, R2, · · · , RNT
}. (2)

由此可得:NT = ND/n,Rk可通过式 (1)得到.假定
Rk包含的残差样本源于同一种系统运行模式,实际
中,只要使得n值的选取小于某一系统运行模式的运

行时间,而大于任意两种运行模式的转换时间即可
实现这一目标.因此,对于集合T中的任意残差集合

Rk ⊂ T , k = 1, 2, · · · , NT ,在系统未发生故障时,其
均属于某一特定的系统运行模式.而同一运行模式
下,若将系统残差数据假定为一个平稳过程,则在该
模式下Rk中的残差数据拥有相同的概率密度函数.
然而,根据以上分析,虽然Rk ⊂ T , k = 1, 2, · · · ,

NT属于某一种特定运行模式,并不代表系统拥有NT

种运行模式,因为存在不同残差集合属于同一种运行
模式的可能性.换言之,若系统有K种运行模式,满足
K < NT ,对残差集合T针对概率密度函数进行分类,
集合T应该分为K类.也就是说,可通过一定的技术
手段对集合T中的Rk(k = 1, 2, · · · , NT )进行优化聚

类,其结果为真实的系统运行模式数K.对Rk的优化

聚类方法将在2.4节中介绍,这里假定系统已经进行
了聚类,聚类后的系统运行模式数为K.在不同的运
行模式下,可将系统参数化表示为

θ = {θ1, θ2, · · · , θK}, (3)

其中θi(i = 1, 2, · · · ,K)为在第 i种运行模式下系统

的参数化表示.鉴于在同一运行模式下的残差数据
有相同的概率密度函数,在无故障情况下,对每一种
运行模式下的残差,应用核密度估计方法进行概率密
度函数估计,可得

p(θNF) = {p(θNF
1 ), p(θNF

2 ), · · · , p(θNF
K )}, (4)

其中p(θNF
i )(i = 1, 2, · · · ,K)为在第 i种无故障运行

模式下残差的概率密度函数估计.
为了对系统进行在线故障检测,需要采集实时运

行的残差数据

R′
k = {rk−m, rk−m+1, · · · , rk}, (5)

其中m为实时运行的数据窗长度.
系统运行过程中,由于存在多种运行模式,确定

当前系统运行状态所处模式又会面临困难.为了应
对此问题又不失一般性,这里做出两个假设:

1)假设系统当前的运行模式为未知;
2)假设当前系统的运行模式属于某一具体模式

的概率亦未知.
为了将R′

k与Rk进行比较,同时保证采集的数据
来源于同一系统运行模式,进而确定系统是否发生故
障,需满足

m ⩽ min(nθ1 , nθ2 , · · · , nθK ), (6)
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其中nθK为进行残差聚类后属于某一系统运行模式

的残差样本数量.基于此,对在线采集的残差数据R′
k

进行核密度估计,可得其概率密度函数为p(θm).
可见,针对多模式系统,虽然其残差特性呈现非

平稳特性,但可以通过对残差离线历史进行分类、聚
类,并通过核密度估计分析其统计特性.当系统处于
在线运行时,在对在线数据统计分析的基础上分析与
离线统计特性的差异度和相似度,从而实现对系统进
行故障检测的目的.

2 基于数据驱动方法的故障检测

2.1 Kullback-Leibler (K-L)散度

为了对运行的系统进行故障检测,一种有效的方
法是通过将在线残差概率密度函数p(θm)与离线求

得的残差概率密度函数 p(θNF)进行比较,从而实现
基于残差数据驱动的故障检测.若两种概率函数差
异度超过阈值,则可判定系统发生故障,反之则认为
系统处于正常运行状态.
借助于距离差异度 (如K-L散度[17]),可衡量系统

正常与发生不同故障时多元分布的相似度和差异度,
进而通过测量发生故障时的距离差异度实现对系统

故障的检测.为了应用K-L散度方法进行系统的故障
检测,下面引出K-L散度的定义.
针对随机变量 x,对于两种连续概率密度函数

f(x)和g(x), K-L距离定义为

I(f ||g) =
w
f(x) log f(x)

g(x)
dx. (7)

通过式 (7)可以给出概率密度函数 f(x)和 g(x)

的K-L散度定义为

KLD(f, g) = I(f ||g) + I(g||f). (8)

K-L散度用来衡量两个过程概率分布的差别,物
理意义其实是二者夹角的度量.因此,它的值越大,表
明两个过程之间的差别越大;反之,则差别越小.当两
类概率分布完全相同时,值为0.具有如下特性:KLD(f, g) = 0, f = g;

KLD(f, g) ⩾ 0, else.
(9)

然而,若随机变量x服从正态分布特性,即假设 f(x)

∼ N(µ1, σ
2
1), g(x) ∼ N(µ2, σ

2
2),则由于正态分布外

观的相似性,使得计算所得的K-L散度较小,难以对
两种概率分布实现分类.因此,本文引入一种针对正
态分布的K-L散度计算方法[18-19]:

KLD(f, g) =

1

2

[σ2
2

σ2
1

+
σ2
1

σ2
2

+ (µ1 − µ2)
2
( 1

σ2
1

+
1

σ2
2

)
− 2

]
. (10)

式 (10)中,通过引入正态分布中的均值和方差,
可以有效地进行正态分布K-L散度的计算,并在针对
小故障的检测中具有更小的漏报率和误报率.

2.2 基于K-L散度的故障检测

考虑使用K-L散度方法,通过下式计算正常运行
与发生故障时残差分布的距离差异度,从而进行故障
检测:

min
i=1,2,··· ,K

KLD(p(θm), p(θNF
i )) > δth. (11)

其中: δth 为故障检测阈值;m为在线运行的数据
窗长度,并满足式 (6);K为无故障时的系统运行模式
数; p(θm)为在线残差数据的概率密度函数; p(θNF

i )(i

= 1, 2, · · · ,K)为在第 i种无故障运行模式下,残差数
据的概率密度函数.
当在线数据窗长度为m时,对所采集的残差数

据运用核密度估计方法估计其概率密度函数p(θm),
并借助于K-L散度方法,计算其与无故障时K种残差

概率密度函数的距离差异度,若所得的最小值较大,
即超过阈值 δth,则说明当前所采集残差数据的概率
密度不符合系统正常运行时的任意一种运行模式,可
视为故障信息;反之,若所得的最小值较小,即不超过
阈值 δth,则说明当前所采集残差数据的概率密度符
合系统正常运行时的某一种运行模式,当前系统运行
正常.
依据上述判定方式,虽可运用离线时所采集的系

统正常运行数据来检测在线运行时系统是否发生故

障,但在运用无故障时的残差数据进行 p(θNF)计算

时,仍面临着残差数据为非平稳过程且系统的运行模
式未知等困难.
为了确定无故障时系统的运行模式,需要解决两

个关键问题:
1)确定系统运行模式数K;
2)在已知系统运行模式数K的情况下,对残差

数据进行K总数的聚类.
下面通过设计一种自学习方法确定系统运行模

式数K,并进一步通过引入K-均值聚类实现残差数
据分类.

2.3 基于自学习方法的K值确定

为了通过数据驱动的方法,使用残差数据集合T

对系统进行描述,这里定义一种描述数据模型匹配程
度的度量指标模式适配度.即使用残差数据T对系

统的运行模式θ进行匹配评价的定量描述,并将其记
为V (T, θ).
当给定V (T, θ)时,通过残差数据的分布规律可

以求解系统的运行模式数K
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K∗ = arg max[V (T, θ)]. (12)

可见,求解式 (12)的关键是求得对系统进行适当定量
描述的模式适配度函数V (T, θ).接下来选用一种统
计方法对其求取.
设离散随机变量r为残差的随机采样,其值域为

X = {x1, x2, · · · , xM},则针对具体给定的系统运行
模式θi(i = 1, 2, · · · ,K), r = xj的概率分布为

p(rj |θi) = p(r = xj |θi) = θij . (13)

其中: j = 1, 2, · · · ,M ;由于当前系统运行模式的总
数未知,设i > 0,且满足

M∑
j=1

θij = 1, θij ⩾ 0,

i = 1, 2, · · · ,K, j = 1, 2, · · · ,M. (14)

若考虑有N 个残差的随机采样 r1, r2, · · · , rN ,
则其联合概率分布函数为 p(r1, r2, · · · , rN |θ),假设
r1, r2, · · · , rN满足独立同分布特性.
定义cj为残差样本r1, r2, · · · , rN中大小等于xj

的样本数量,即

cj = {rk ∈ {r1, r2, · · · , rN}|rk = xj , xj ∈ X}. (15)

由式 (15)可知
M∑
j=1

cj = N .考虑到随机残差样本

r1, r2, · · · , rN的独立同分布特性,可得残差样本的似
然函数为

L(θ|r) =
N∏
i=1

p(ri|θ). (16)

结合式(13)和(15),可将式(16)转化为

L(θ|r) =
N∏
i=1

p(ri|θ) =
N∏
i=1

θ
cj
ij . (17)

其中: i = 1, 2, · · · ,K, j = 1, 2, · · · ,M .假定系统有
K种运行模式,考虑对数似然函数

l(θ|r) = log[L(θ|r)] =
M∑
j=1

cj log
[ K∑
i=1

θij

]
. (18)

在未对系统运行模式数进行优化时,其数目为
NT ,优化以后的数目为K,可见K < NT ,则在系统
运行模式数未知时,有

l(θ|r) = log[L(θ|r)] =
NT∑
K=1

M∑
j=1

cj log
[ K∑
i=1

θij

]
. (19)

计算最大对数似然函数

l̂(θ|r) = max
i=1,2,··· ,K

l(θ|r) =

max
i=1,2,··· ,K

NT∑
K=1

M∑
j=1

cj log
[ K∑
i=1

θij

]
=

NT∑
K=1

max
i=1,2,··· ,K

M∑
j=1

cj log
[ K∑
i=1

θij

]
=

NT∑
K=1

max
i=1,2,··· ,K

M∑
j=1

cj log θij . (20)

根据最大似然函数的量化表述,可将 l̂(θ|r)定义
为系统的模式适配度[16]

V (T, θ) = l̂(θ|r) =
NT∑
K=1

max
i=1,2,··· ,K

M∑
j=1

cj log
[ K∑
i=1

θij

]
. (21)

在知道模式适配度 V (T, θ)的情况下,依据式
(12)可求得K值,即确定了系统的运行模式数.

2.4 残差的聚类

在确定了系统运行模式数K后,即已知残差类
别数目的情况下,运用残差聚类方法进行残差数据分
类.
对于残差集合Rk,Rk ⊂ T , k = 1, 2, · · · , NT ,由

于其均来源于同一系统的运行模式,概率密度函数集
合可描述为

ψ = {pθ1 , pθ2 , · · · , pθNT
}. (22)

由第2.3节可知,残差样本集合通过模式适配度
学习,最终确定有K种运行模式,也就是说,残差集合
T = {R1, R2, · · · , RNT

}若通过聚类,则其聚类数目
为K,设聚类后样本集合为P1, P2, · · · , PK .

已知残差样本集合和聚类数目K 的情况下,
K-均值聚类是一种针对残差数据分类行之有效的方
法.采用如下的K-均值聚类算法进行残差概率密度
聚类.

算法1 残差概率密度聚类算法.
输入:数据集ψ = {pθ1 , pθ2 , · · · , pθNT

},聚类数目
为K;
输出:K个类簇Cj , j = 1, 2, · · · ,K.
Step 1:令i = 1,对集合ψ中的残差概率密度函数

值,等间隔选取K个数据点作为K个类簇的初始簇

中心pθ∗
j
(j = 1, 2, · · · ,K).

Step 2:计算每个数据点与这K个簇中心的距离

KLD(pθk , pθ∗
j
),如果满足

D∗(i)= min
P

K∑
i=1

∑
θk∈Pi

KLD(pθk , pθ∗
j
), (23)

则pθk ∈ Cj .
Step 3:计算k个新的聚类中心

pθ∗
j
=

1

|Pj |
∑

pθk
∈Pj

pθk , j = 1, 2, · · · ,K. (24)
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Step 4:判断.若 |D∗(i+ 1)−D∗(i)| < ε, ε为预
先选定的充分小量,则停止;否则, i= i+1,返回Step 2.
通过模式适配度优化系统的运行模型数K,在

已知系统残差概率密度聚类数K的基础上,借助于
K-均值聚类方法,可求得系统的运行模式数和每种
运行模式下残差的概率密度函数,从而运用式 (11)即
可在不依赖于系统模型的情况下,对系统可能发生的
故障进行检测.

3 基于故障误报率和漏报率的阈值优化

残差的计算是能否准确地实现故障检测的基础,
故障诊断误报率和漏报率是评价诊断方法的基本指

标,而适当阈值的选取则是能否实现故障可靠诊断
的保障.因此,本文通过引入一种基于故障误报率和
漏报率的阈值优化方法,实现故障检测阈值的优化选
取.

3.1 误报率与漏报率计算

由于动态系统不可避免的存在内外部不确定性

因素,使得残差势必会在一定范围内产生波动,进而
导致故障诊断过程中的误报和漏报.如何通过优化
阈值并改善之,有必要从误报率和漏报率的计算分析
入手.
选取假设检验,原假设H0为系统无故障,备择假

设H1为系统发生故障,则动态系统故障误报率和漏
报率可由下式表示[20]:

PFA = P ( min
i=1,2,··· ,K

KLD(p(θm), p(θNF
i )) > J |H0),

(25)
PMA = P ( min

i=1,2,··· ,K
KLD(p(θm), p(θNF

i )) ⩽ J |H1).

(26)
为了求得故障误报和漏报的概率,在2.2节故障

检测方法下,需要知道K-L散度 min
i=1,2,··· ,K

KLD(p(θm),

p(θNF
i ))的概率密度函数.为便于计算,假设 min

i=1,2,··· ,K
KLD(p(θm), p(θNF

i ))服从正态分布,对K-L散度的一
组数据进行Lilliefors假设检验,可得显著性水平为
0.06,说明 min

i=1,2,··· ,K
KLD(p(θm), p(θNF

i ))确实服从正

态分布.
用KLm表示 min

i=1,2,··· ,K
KLD(p(θm), p(θNF

i ))的正

态分布均值,蒙特卡洛估计误差σ2
MC作为正态分布

的方差,即 min
i=1,2,··· ,K

KLD(p(θm), p(θNF
i )) ∼ N(KLm,

σ2
MC).可得 min

i=1,2,··· ,K
KLD(p(θm), p(θNF

i ))的概率密

度函数为

fj(x) =
1

σMC
√
2π

e−(x−KLm)2/2σ2
MC , j = 0, 1. (27)

若系统无故障即假设H0为真,则概率密度函数

为f0,均值KLm = KLm0,方差σMC = σMC0;当系统
发生故障即假设H1为真时,概率密度函数为f1,均值
KLm = KLm1,方差σMC = σMC1.
根据式 (27),故障误报率和故障漏报率可通过下

式得到:

PFA = 1−
w h

−∞
f0(x)dx, (28)

PMA =
w h

−∞
f1(x)dx. (29)

为了求取概率密度函数 f(x)的分布函数,使用
如下的误差函数:

erf(x) = 2√
π

w x

0
e−t2dt. (30)

由此可近似求得概率密度函数f(x)的分布函数

为

F (x) =
1

2
+

1

2
erf

(x− KLm
σMC

√
2

)
. (31)

根据文献 [17],故障误报率和漏报率的计算公式
如下:

PFA = 1− 0.5×
(
1 + erf

(h− KLm0

σMC0
√
2

))
, (32)

PMA = 0.5×
(
1 + erf

(h− KLm1

σMC1
√
2

))
. (33)

3.2 阈值的优化选取

由式 (32)和 (33)可知,故障误报率和漏报率的求
取与K-L散度的阈值 δth选取密切相关.阈值 δth增

大,故障误报率减小,但故障漏报率增大;而阈值 δth

减小,则故障误报率增大,故障漏报率减小.因此,设
计合适的阈值δth很有必要.

根据 min
i=1,2,··· ,K

KLD(p(θm), p(θNF
i ))的波动规律,

充分考虑正态分布中均值和方差的运用,阈值δth可

以通过式δth = KLm0 + α × σMC0进行确定,其中α

为阈值因子.对阈值因子α的选取直接影响阈值的大

小,进而影响故障诊断过程中的漏报率和误报率.因
此,参照文献 [20]中阈值因子的优化算法,定义函数
COST = PFA + PMA,并运用梯度下降算法对α进

行优化选取.其优化算法如下.
算法2 梯度下降优化算法.
设定初始值α = α0

while ∆α < Tol and niter < nmax do
1)∆α := −∇COST(α)(梯度);
2)选取步长:φ;
3)更新:αk+1 = αk + φ∆α;
end while

其中:niter为优化算法中迭代的当前步数,nmax为算

法未收敛情况下的最大运行步数, Tol为能够接受的
最大梯度变化值,符号∇为梯度下降函数.
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4 仿真分析

4.1 仿真对象描述

这里以 120 kW的某军用车辆电源为仿真对象,
其核心组成是柴油发电机组,结构如图1所示.在野
外作战条件下,车辆电源不仅是现代武器装备主要的
能量来源,也为连队日常用电提供了安全可靠的生活
保障.主要包括:汽车底盘、降噪厢体、120 kW柴油
发电机组及其控制系统等.柴油机为康明斯NT855-

GA、电子调速器为美国Cummins、同步发电机为斯
坦福UCI274F、电压调节器为MX321的励磁控制系
统.各模块之间的关系如图 2所示.图 2中:向量 U

为发电机 d轴和 q轴电压, I为发电机 d轴和 q轴电

流,Uf为励磁电压,Pm为发电机机械功率,n为发电
机转速,发电机的额定输出电压为400 V.由于系统所
带负载的差异性,使得励磁电压产生差异,从而导致
系统输出电压出现偏差.电压允许偏差在额定电压
的−10%∼ +7%内.
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图 1 车辆电源系统结构
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图 2 车辆电源模块关系

图3所示为发电机在正常运行时,由于系统带载
不同导致系统处在不同运行模式下时的输出电压残

差曲线,所带负载分别为线性负载、线性与非线性混
合负载以及非线性负载.
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图 3 输出电压残差数据曲线

4.2 残差特性分析

虽然利用系统正常运行时的历史离线数据可以

获得残差特性曲线,但系统的运行模式数尚为未知,

采用2.3节给出的方法,通过求取系统模式适配度来
确定系统运行模式数K,其求取过程曲线如图4所示.
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图 4 根据模式适配度训练K值

从图4可以看出,在K = 3时,V (T, θ) 趋于最大

值且变化趋于平缓,因此确定K = 3,即系统的运行
模式数为3.从车辆电源系统的输出电压残差曲线图
3也可看出,残差曲线明显具有3段特征,说明文中所
述确定系统运行模式数的方法是可行的.
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对于如图3所示具有非平稳过程的残差数据,在
已确定残差聚类数目K = 3的情况下,运用第2.4节
所述的K-均值聚类算法对残差数据进行聚类,聚类
结果如图5所示.
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图 5 残差概率密度曲线

图5为对3类残差数据进行聚类后的3段概率密
度曲线.可以看出,图5中的3类概率密度曲线除所处
横轴的位置外,外观上具有很大的相似性,以致在对
其两两直接计算K-L散度时,所得K-L散度值偏小而
难以实现分类.但是,若借助于高斯分布的K-L散度
计算方法式 (10),则由于3种概率密度均值和方差明
显的差异性,可以显著改善分类效果.

4.3 故障检测

经过对车辆电源系统运行的历史数据进行分析,
系统运行中一种常见的故障是,由于励磁模块在户外
高温环境下长时间运行所致的微机芯片、电子元器

件的分歧水平老化,进而导致励磁电压异常,主要表
现在系统输出电压的稳态值超出额定电压范围.为
了便于分析,本文假设励磁电压发生乘性故障 δ ∈
[1.1 1.5],即Uf = δ ·Uf时,故障发生在采样时刻200,
在线采集输出电压残差数据如图6所示.
取最大运行步数nmax = 100,步长φ = 0.1,

Tol = 0.1,运用3.2节所述的优化算法,优化选取当
前故障模式下的阈值因子为α = 2.5,即可得到故障
诊断阈值为2.8.选取在线数据的数据窗长度为20,进
而运用式 (11)对车辆电源励磁系统进行故障检测,故

障检测曲线如图7所示.
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图 6 在线残差数据曲线
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图 7 励磁系统故障检测

由图 7可知,当电源车辆处于在线运行状态时,
通过在线采集输出电压的残差数据,并与离线残差数
据进行比对,借助于文中提出的故障检测方法可以有
效地实现对励磁系统故障的检测.

5 结 论

残差作为故障诊断的基础,通过对其进行评价可
以在不依赖系统模型的基础上对复杂系统进行故障

的检测和隔离.然而,由于系统在运行过程中存在不
同的运行模式,及系统可能受到扰动、噪声等内外不
确定因素的影响,使得残差的统计特性为一种非平稳
过程,为通过残差评价进行有效的故障诊断带来了挑
战.因此,本文针对具有非平稳特征的残差数据提出
了一种基于数据驱动残差评价的故障检测方法.首
先通过对残差数据分类,保证分类后每一片段中的残
差数据为平稳过程;其次对分类后的残差数据进行
聚类,优化出系统的运行模式数;最后通过计算在线
残差数据和离线残差数据概率密度函数的K-L散度,
达到对系统故障进行在线故障检测的目的, 并采用
军用车辆电源系统验证了所提出方法的有效性.
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