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马田系统研究进展
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摘 要: 马田系统是一种产生于质量工程学领域中的模式识别方法,该方法能够在不平衡数据环境中进行异常值
识别和特征选择,并且不需要任何数据分布假设,具有样本需求量小、原理简单和易于操作等优点.为更好地促进
马田系统理论及应用研究,首先对马田系统的异常值识别和特征选择原理进行介绍;然后从马氏距离、信噪比、马
氏空间、特征选择、阈值、数据环境和应用等7个方面,梳理马田系统的研究进展;最后,对马田系统研究进展进行
总结,指出马田系统仍存在的问题以及未来可能的研究方向.
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Abstract: As a pattern recognition method generated in the quality engineering field, the Mahalanobis-Taguchi system
(MTS) can carry out outlier recognition and feature selection in an imbalanced data environment without any assumption
of data distribution. It has the advantages such as small samples, simple principle and easy operation. In order to
better promote the theoretical and applied research of the MTS, this paper first introduces the basic principles of outlier
recognition and feature selection of the MTS, and then reviews the research progress in terms of Mahalanobis distance,
signal to noise ratio, Mahalanobis space, feature selection, threshold, data environment, and the application of the MTS.
Finally, this paper summarizes the research progress and proposes a detailed analysis of the future possible research
directions of the MTS.
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0 引 言

马田系统 (Mahalanobis-Taguchi system, MTS)是
日本著名质量工程学家田口玄一 (Taguchi G)博士于
20世纪90年代初提出的一种面向不平衡数据的模
式识别方法,由马氏距离 (Mahalanobis distance, MD)
和田口方法 (Taguchi’s design of experiment, DOE)整
合而来. 2000年, Taguchi等[1]在《New trends in multi-
variate diagnosis》中详细介绍了MTS的基本原理、使
用方法和适用条件,标志着MTS正式产生.同年,文
献 [2-3]将MTS引入我国. 2001年和2002年, Taguchi
等又分别出版了两本专著[4-5],对MTS进行了系统介
绍和补充.

MTS的主要功能是面向不平衡数据进行异常
值识别和特征选择,与其他经典模式识别方法相
比, MTS主要具有以下6个特点: 1)不需要任何数据
分布假设; 2)需要的样本量较小; 3)只有一个数据总
体; 4)通过构建测量尺度进行识别; 5)能够测度异常
样本的异常程度和异常方向; 6)原理简单,易于操作,
便于在实践中应用.本文将对MTS的研究进展进行
全面梳理和总结,希望能更好地促进MTS的理论和
应用研究.

1 MTS基本原理
本节将重点介绍MTS的异常值识别和特征选择

原理, MTS的具体操作步骤可参见文献[1, 5].
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1.1 异常值识别原理

利用MTS进行异常值识别,首先要收集正常
样本数据集,并将其定义为马氏空间 (Mahalanobis
space, MS),也称基准空间;然后以MS为基点,利用马
氏距离构建一个测量尺度,测度未知样本与MS的距
离;最后通过设定阈值达到异常值识别的目的. MTS
异常值识别原理如图1所示.
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图 1 MTS异常值识别原理

1.2 特征选择原理

为提高测量尺度的稳健性 (robustness),即降低
MD的波动性,在利用MTS进行异常值识别之前,往
往需要进行特征选择,将影响MD波动的因素去掉.

图 2 MTS的输入和输出

如图2,输出响应MD主要受两类因素影响:一类
为可控因素X = {X1, X2, · · · , Xp};另一类为噪声因
素Z = {Z1, Z2, · · · , Zd}.噪声因素对MD有影响,但
很难控制,如环境因素 (温度、湿度等)、诊断对象、操
作人员等.为便于讨论,可将MD与X和Z之间可能

存在的函数关系写成如下形式:

MD = f(X,Z). (1)

MD在X和Z的共同影响下会产生一定的波动

性,波动性越大, MD的稳健性越差, MTS的异常值识
别能力也越差. MD的波动性主要来自可控因素X

的微小变差∆X和不可控的噪声因素Z.为使MD
对∆X和Z不敏感,可以利用X与Z之间存在的交

互效应,通过改变X中因素组合来减小MD的波动
性.下面用式 (1)的一个特例来解释这一点,考虑如下
模型[6]:

MD = µ+ αX1 + βZ1 + γX2Z1 + ε. (2)

其中:X1和X2为可控因素,Z1为噪声因素.

在式 (2)中,有一个显著的X1主效应和一个显著

的X2与Z1的交互作用, ε表示不包含在Z1中的剩余

变差.如果对式(2)进一步整理,可得

MD = µ+ αX1 + (β + γX2)Z1 + ε, (3)

则可通过选择X2的值使式 (3)中Z1的系数β + γX2

的绝对值尽可能的小,从而减弱Z1对MD的影响.在
进行数据分析时,可以选择使MD与Z1之间的响应

最平坦的可控因素组合来实现,如图3所示.

图 3 MTS的特征选择原理

在图3中,可控因素X2在 [a, b]范围内可以使MD
与Z1之间的响应更为平坦,因此,选择可控因素X2

可以减少MD的波动性.
以上分析表明,选择使MD波动性最小的可控因

素组合,可以达到挑选特征子集 (feature subset, FS)的
目的,但还需要一个衡量FS优劣的目标函数.最优的
FS应该满足两个条件:一是FS应使输出响应MD的
波动性尽量小;二是FS应使输出响应MD尽量集中
在信号M附近.因此,可以根据如下思路构建衡量FS
优劣的目标函数:
假设输出响应MD在可控因素X和噪声因素

Z的共同作用下服从正态分布,即MD ∼ N(µMD,

σ2
MD),则输出响应MD的波动性可以用方差σ2

MD描

述,在信号M 附近的集中程度可以用均值 µMD描

述.如果将µ2
MD定义为信号 (signal),σ2

MD定义为噪声

(noise),则信号强度与噪声强度之比可以定义为信噪
比(signal to noise ratio, SNR),即

SNR =
µ2

MD
σ2

MD
. (4)

在实际计算中,通常模仿通信理论中的处理方法,将
SNR值转化为分贝值(dB)，即

SNR = 10 log10

µ2
MD

σ2
MD

. (5)

这样做的目的是使SNR值较接近于正态分布,
且因素效应也大多具有线性可加性[7].在MTS中,信
噪比主要用于[5]: 1)确定有效特征变量; 2)评估系统
的性能; 3)改善系统的性能.信噪比对于优化系统变
量和降低诊断成本而言非常重要,信噪比只利用异常
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样本马氏距离来计算.根据信号M的不同,常用的信
噪比主要有以下3种类型.

1)望目特性信噪比.
对于望目特性 (nominal-the-best, NB)信噪比,希

望µMD值越接近目标值MD0越好,同时也希望σ2
MD

越小越好,故可将望目特性信噪比定义为

SNRNB = 10 log10

µ2
MD

σ2
MD

. (6)

由于方差σ2
MD和均值µ2

MD的无偏估计分别为

σ̂2
MD = Ve =

1

n

n∑
k=1

(MDk − MD)
2
,

µ̂2
MD =

1

n
(Sm − Ve).

其中: MD =
1

n

n∑
k=1

MDk, Sm =
1

n

( n∑
k=1

MDk

)2

,

k = 1, 2, · · · , n为样本数.在实际计算中,望目特性信
噪比的公式为

SNRNB = 10 log10

( 1

n

Sm − Ve

Ve

)
. (7)

2)望小特性信噪比.
对于望小特性 (smaller-the-better, SB)信噪比,希

望输出响应MD越小越好,因此不仅希望µMD越小越

好,同时也希望σ2
MD越小越好.为使量纲一致,可以要

求σ2
MD+µ2

MD越小越好,故可将望小特性信噪比定义
为

SNRSB = −10 log10(σ
2
MD + µ2

MD).

由于σ2
MD + µ2

MD的无偏估计为

σ̂2
MD + µ̂2

MD = E(MD2) =
1

n

n∑
k=1

MD2
k,

在实际计算中,望小特性信噪比的公式为

SNRSB = −10 log10

( 1

n

n∑
k=1

MD2
k

)
. (8)

3)望大特性信噪比.
对于望大特性 (larger-the-better, LB)信噪比,希望

输出响应MD越大越好,故一方面希望µMD越大越

好,另一方面又希望σ2
MD要小.在实际计算中,望大特

性信噪比可以对望小特性信噪比中的马氏距离取倒

数得到,即

SNRLB = −10 log10

( 1

n

n∑
k=1

1

MD2
k

)
. (9)

下面根据目标函数 SNR来挑选最优特征子集
(optimal feature subset, FSopt).最优的挑选方法是穷
举法 (exhaustive method, EM),就是将所有可能的特
征子集的SNR都计算出来再加以比较,但计算量较
大,如 |X| = p,则所有可能的特征子集有 2p个.因

此,找到一种简单且易于操作的挑选方法是非常必
要的.需要指出的是,任何非穷举法都不能保证所得
结果最优. Taguchi等[1]采用DOE法挑选FSopt,该方
法利用正交表 (orthogonal array, OA)从特征变量集X

中筛选FS(FS ⊂ X).正交表是一套科学安排试验条
件的规格化表格,具有均衡搭配和综合可比的特点,
能以少量试验获取较全面的信息.在MTS中,运用2
水平正交表Lq(2

p)挑选特征变量,其中q表示试验次

数, p表示参与试验的特征变量个数,水平“1”表示选
择该变量,水平“2”表示不选择该变量.以 |X| = 7

为例,假如进行全面试验需要计算27 = 128个FS的
SNR,如果采用L8(2

7)正交表,则只需根据正交表挑
选8个FS,然后计算其SNR即可.
选择合适类型的信噪比之后,就可以通过优化如

下目标函数来挑选最优的特征子集FSopt:

max
FS⊂X

SNRFS
OA−−→ FSopt, (10)

其中SNRFS为利用FS计算得到的信噪比.

2 MTS研究进展
本节将从马氏距离、信噪比、马氏空间、阈值、特

征选择、数据环境拓展以及MTS应用等7个方面梳
理MTS的研究进展.

2.1 马氏距离研究进展

与其他一些模式识别方法一样, MTS也采用距
离来测度样本之间的相似性以达到识别的目的,但
MTS并没有像其他一些模式识别方法采用欧氏距
离,而是采用马氏距离.马氏距离是由印度统计学家
Mahalanobis[8]提出的一种协方差距离,可以消除特
征变量之间的相关性以及量纲影响.因此,相较于欧
氏距离,马氏距离更适合进行异常值诊断.在MTS
中,采用尺度化的平方马氏距离,其计算公式为

MD2
k =

1

p
zT
k R

−1zk. (11)

其中: p为特征变量个数, zk为第k个样本的标准化向

量,R为样本标准化后总体的相关系数矩阵.
通过尺度化处理,可以使平方马氏距离的期望值

在 1左右分布[5].为叙述方便,以下将尺度化的平方
马氏距离简称为马氏距离.式 (11)一般称为逆矩阵
马氏距离,常志朋等[9]在此基础之上,提出了一种加
权逆矩阵马氏距离,该距离充分考虑了决策者的主观
偏好,其计算公式如下:

MD2
k =

1

p
zT
k WR−1Wzk. (12)

其中:W = diag[w1, w2, · · · , wp], 0 ⩽ wj ⩽ 1为第j



2508 控 制 与 决 策 第34卷

个变量的权重,且
p∑

j=1

wj = 1.

当特征变量存在多重共线性 (multicollinearity)
时,逆矩阵马氏距离很难计算或计算不准确. Taguchi
等[5]提出通过施密特正交化 (Gram-Schmidt orthogo-
nalization process, GSP)的方法计算马氏距离,该方法
不依赖R−1,因而不受多重共线性的影响,并且利用
该方法计算的马氏距离与利用逆矩阵法计算的马氏

距离相等[5],其计算公式为

MD2
k =

1

p

p∑
j=1

u2
kj

ŝ2j
. (13)

其中:ukj为施密特正交化后第k个样本的第j个变量

值, ŝj为施密特正交化后第j个变量的标准差.
Su等[10]相应地构建了加权施密特正交马氏距

离,即

MD2
k =

1

p

p∑
j=1

wj

u2
kj

ŝ2j
. (14)

陶建波等[11]提出利用岭估计 (ridge estimate)处
理多重共线性问题,构建岭马氏距离,其计算公式为

MD2
k =

1

p
zT
k (R+ ηI)−1zk. (15)

其中: η ∈ [0, 1]为岭参数, I为单位矩阵.
Taguchi等[5]认为,伴随矩阵与逆矩阵具有相同

的性质,因而也可以利用相关矩阵R的伴随矩阵

Radj计算马氏距离,将其称为伴随矩阵马氏距离,具
体计算公式为

MD2
k =

1

p
zT
k Radjzk. (16)

常志朋等[12]采用伪逆马氏距离处理多属性决策

问题,即

MD2
k =

1

p
zT
k R

+zk, (17)

其中R+为R的伪逆.
Hwang等[13]针对特征变量有时呈现正偏度或负

偏度分布,提出一种偏度 (skewness)马氏距离,其计算
公式为

SMD2
k =

1

p

( p∑
j=1

(xkj − x̄j

sj

)3)
MD2

k. (18)

其中:xkj为第k个样本的第 j个变量值, x̄j为第 j个

变量的均值, sj为第j个变量的标准差.
上述马氏距离的计算均是针对单点的实数数

据.常志朋等[14]针对双点的区间数据,提出了一种区
间马氏距离,其计算方法如下:设 [X] = [xL

kj ,x
U
kj ]n×p

为区间样本矩阵,则第k个区间样本

[xL
k ,x

U
k ] = [[xL

k1, x
U
k1], [x

L
k2, x

U
k2], · · · , [xL

kp, x
U
kp]]

T

的区间马氏距离为

[MDL
k ,MDU

k ] =

min/max
[√1

p
(zL

k )
T
R̄−1zL

k ,

√
1

p
(zU

k )
T
R̄−1zU

k

]
.

(19)

其中: zL
k 和zU

k 分别为xL
k和xU

k 的标准化向量; zLkj和
zUkj可利用下式计算:

zLkj =
xL
kj − x̄j

sj
, zUkj =

xU
kj − x̄j

sj
.

x̄j和sj分别为第j个特征变量的均值和标准差,其计
算公式如下:

x̄j =
1

2n

n∑
k=1

(xL
kj + xU

kj),

s2j =
1

3n

n∑
k=1

[(xL
kj)

2
+ xL

kjx
U
kj + (xU

kj)
2
]−

1

4n2

[ n∑
k=1

(xL
kj + xU

kj)
]2
.

R̄为相关系数矩阵,有

R̄ =
[ sij
sisj

]
p×p

, i, j = 1, 2, · · · , p,

sij为特征变量i与j之间的协方差,即

s2ij =
1

4n

n∑
k=1

(xL
ki + xU

ki)(x
L
kj + xU

kj)−

1

4n2

[ n∑
k=1

(xL
ki + xU

ki)
][ n∑

k=1

(xL
kj + xU

kj)
]
.

综上,现有的研究成果主要使马氏距离具备以下
几个功能: 1)能够处理共线性问题; 2)能够处理相关
度很低的问题; 3)能够判断异常样本的异常方向; 4)
能够考虑主观偏好; 5)能够处理偏度数据; 6)能够处
理区间数据.表1总结了不同类型马氏距离的功能及
代表性文献.

表 1 不同类型马氏距离的功能及代表性文献

类型 公式 功能 代表性文献

逆矩阵马氏距离 (11) 2) [5]
加权逆矩阵马氏距离 (12) 2)、4) [9]
施密特正交马氏距离 (13) 1)、2)、3) [5]
加权施密特正交马氏距离 (14) 1)、2)、3)、4) [10]
岭马氏距离 (15) 1)、2) [11]
伴随矩阵马氏距离 (16) 2) [5]
伪逆马氏距离 (17) 1)、2) [12]
偏度马氏距离 (18) 2)、5) [13]
区间马氏距离 (19) 2)、6) [14]

2.2 信噪比研究进展

传统信噪比的计算主要基于单点实数型马氏距

离,常志朋等[14]针对区间马氏距离,分别推导了望大
特性、望小特性和望目特性3种区间信噪比 (interval
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signal to noise ratio, ISNR),其计算公式分别如下:

ISNRLB = −10 log10

( 1

n

n∑
k=1

1

MDU
k MDL

k

)
, (20)

ISNRSB = −10 log10

[ 1

3n

n∑
k=1

((MDU
k )

2
+

MDU
k MDL

k + (MDL
k )

2)
]
, (21)

ISNRNB =

− 10 log10

[ 1

3(n− 1)

n∑
k=1

((MDU
k )

2
+ MDU

k MDL
k+

(MDL
k )

2)− 1

4n(n− 1)

( n∑
k=1

(MDU
k + MDL

k )
)2]

.

(22)

其中:n表示样本的个数, [MDL
k ,MDU

k ]表示第k个样

本的区间马氏距离.

2.3 马氏空间构建方法研究进展

马氏空间 (MS)一般依靠专业人员的领域内知识
或丰富经验来界定,但存在一定的主观性和不确定
性.针对这种情况,Yang等[15]提出利用质量控制图构

建马氏空间,见图4.

图 4 质量控制图

在图4中, UCL = x̄MD + 3sMD和LCL = x̄MD −
3sMD分别为控制上限和下限,其中 x̄MD和sMD分别

为样本马氏距离的均值和标准差,可以分别利用下式
计算:

x̄MD =
1

n

n∑
k=1

MD2
k,

sMD =

√√√√ 1

n− 1

n∑
k=1

(MD2
k − x̄MD)

2
.

Wang等[16]采用Soylemezoglu等[17]的实例数据,
对Yang等[15]的方法进行了有效性验证. Das等[18]提

出利用 k-means聚类分析构建马氏空间,并在此基
础上构建了一种非监督MTS算法. Liparas等[19-20]分

别采用两步聚类分析 (two-step cluster analysis)和k-
means聚类分析构建马氏空间.

由于数据包络分析 (DEA)模型可以将有效率的
样本和无效率的样本分开,叶芳羽等[21]采用DEA中
的CCR模型构建马氏空间,该模型具体形式如下:

min θo.

s.t.
n∑

j=1

ξjxij ⩽ θoxio, i = 1, 2, · · · ,m;

n∑
j=1

ξjyrj ⩾ yro, r = 1, 2, · · · , s;

ξj ⩾ 0, j = 1, 2, · · · , n. (23)

其中: θo为被评价决策单元的DEA效率值, ξj为产出
和投入的权重系数,xij和yrj分别为第 j个决策单元

的第 i个输入指标和第 r个输出指标,xio和 yro分别

为被评价决策单元的第 i个输入指标和第r个输出指

标.

2.4 阈值确定方法研究进展

MTS的另外一个重要任务是合理确定识别阈值
λ. Taguchi等[5]根据“经济损失”与“功能波动”之间

的函数关系,提出利用质量损失函数法 (quality loss
function, QLF)确定阈值.然而, QLF法缺乏合理的统
计解释,主要依据领域内知识确定阈值,存在一定的
主观性[22-23],并且在实际应用中确定每个样本的相
对成本或损失很困难.针对这种情况,一些替代QLF
的阈值确定方法相继提出,通过梳理可以发现,这些
方法主要从以下两个方面切入确定阈值:

1) 从MTS分类结果切入.一些学者[24-26]根据

MTS分类结果,采用两类错误法确定最优阈值
λ. Liparas等[19]在两类错误法的基础上,提出采用
“受试者工作特征”(receiver operating characteris-
tics, ROC)曲线确定阈值λ,但是该方法要通过不断地
试探来确定最优阈值λ. Mahmoud等[27]根据ROC曲
线构建了一种确定λ值的优化模型.

2) 从马氏距离的概率分布切入.由于马氏距离
的概率分布未知, Su 等[28] 利用切比雪夫定理

(Chebyshevs theorem)提出了一种概率阈值计算方
法,其计算公式为

λ = x̄MD +

√
1

1 + δ − θ
· sMD. (24)

其中: x̄MD为正常样本马氏距离平均值, sMD为正常

样本马氏距离的标准差, δ为一个比较小的参数, θ表
示在正常样本马氏距离中比异常样本中最小马氏距

离还小的百分比.
牛俊磊等[29]在此基础上根据样本误分率构建了

一种优化模型来确定阈值λ,优化模型为

min α.

s.t. 1− β ⩽ s2md
(x̄MD + sMD/

√
α− x̄md)

,

α = β. (25)
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其中:α为将正常样本误判为异常的概率上限,β为将
异常样本误判为正常的概率上限, x̄MD和 sMD分别

为正常样本马氏距离的均值和标准差, x̄md和smd分

别为异常样本马氏距离的均值和标准差.
Huang等[30]根据正常样本和异常样本重叠比率,

提出一种确定阈值方法,其计算公式为

λ = x̄MD ·
√

100

100 + α− v
· sMD. (26)

其中:α为模型置信水平, υ为正常样本马氏距离与异
常样本马氏距离的重叠比率.

Kumar等[31]提出对马氏距离进行Box–Cox变换,
将其转换为正态分布,具体转换公式如下:

MD2
k(γ) =


1

γ
((MD2

k)
γ − 1), γ ̸= 0;

ln(MD2
k), γ = 0.

(27)

其中: MD2
k 为第 k个样本的马氏距离; MD2

k(γ)为

MD2
k的Box–Cox变换值, γ值由如下最大似然求得:

max
γ

f(γ) = − n

2
ln
[ 1
n

n∑
k=1

(MD2
k(γ)− x̄MD(γ))

2
]
+

(γ − 1)

n∑
k=1

ln(MD2
k), (28)

x̄MD(γ)为经过Box–Cox变换后,正常样本马氏距离的
均值.由于MD2

k(γ)服从正态分布,且MD2
k(γ) > 0,可

以采用一元质量控制图确定阈值.文献 [31]给出了
两种阈值的计算公式,即

λ = x̄MD(γ) + 2sMD(γ), λ = x̄MD(γ) + 3sMD(γ),

其中sMD(γ)为经过Box–Cox变换后,正常样本马氏距
离的标准差.

Johnson等[32]指出马氏距离一般服从卡方分布，

因此未被尺度化的马氏距离服从自由度为p的卡方

分布,进而可知尺度化马氏距离具有如下性质:

MD2 =
1

p
(x− µ)TΣ−1(x− µ) ∼ 1

p
χ2(p). (29)

其中:µ为总体均值向量,Σ为总体协方差矩阵.
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图 5 正常样本马氏距离的伽马分布

Das等[18,33]根据卡方分布提出一种确定阈值方

法,其计算公式为

λ =
1

p
χ2(p). (30)

由于卡方分布是更一般的伽马分布[32], Rai等[34]提出

通过对正常样本马氏距离进行伽马分布拟合来确定

阈值,如图5所示.

2.5 特征选择研究进展

MTS采用正交表和信噪比进行特征选择,但是
Woodall等[22]指出该方法存在如下缺陷: 1)缺乏完备
的统计理论基础; 2)用正交表筛选出的特征子集,其
信噪比未必较大; 3)信噪比较大的特征子集其分类
效果未必良好.因此建议使用搜索算法进行特征选
择. Abraham等[35]进一步证实正交表和信噪比并不

是最优的特征子集选择策略,并质疑其是否为最优
的特征选择方法. Jagulum等[36]指出,如果一种特征
选择方法能够构建更好的测量尺度,则可将其应用于
MTS.
在上述背景下,一些学者尝试采用其他方法进行

特征选择,如Foster等[37]采用自适应一次一个因子设

计 (adaptive one-factor-at-a-time, aOFAT)法代替正交
表,即采用下式进行特征选择:

max
FS⊂X

SNRFS
aOFAT−−−−→ FSopt. (31)

Foster发现利用 aOFAT筛选特征变量比正交表成本
更低,并且速度更快.

Ramlie等[38]利用蜂群算法 (bees algorithm, BA)
对下式优化求解得到FSopt:

max
FS⊂X

SNRFS
BA−−→ FSopt. (32)

Pal等[39]根据样本误分率和变量选择率构建了

如下二进制多目标整数规划模型:

min f(x) = α
(
w1

ne
1

n1
+ w2

ne
2

n2

)
︸ ︷︷ ︸

f1(x)

+β
pselected

p
;

s.t.
p∑

j=1

xj ⩽ p,

p∑
j=1

xj = pselected,

f1(x) ⩽ fmax
1 . (33)

其中:x = (x1, x2, · · · , xp)
T
是一个p维向量,如果变

量 xj未被选择,则 xj = 0,如果变量 xj被选择,则
xj = 1; pselected为被选择的变量数;n1为正常样本

数,n2为异常样本数;ne
1是正常样本被错分为异常

样本的数量,ne
2是异常样本被错分为正常样本的数
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量;w1 = c1/(c1 + c2), w2 = c2/(c1 + c2), c1和c2分

别为错分正常样本和异常样本的成本; fmax
1 为所有

变量均被选择时的误分率.
对于该模型的求解, Pal等[39]和 Edgar等[40]分

别尝试利用二进制粒子群优化 (binary particle
swarm optimization, BPSO)算法和二进制蚁群 (binary
ant colony optimization, BACO)算法对该模型进
行求解. Edgar[41] 引入戈珀兹二进制粒子群优化

(Gompertz binary particle swarm optimization, GBPSO)
算法对式 (33)展开求解,并与BPSO和BACO两种算
法进行比较,结果表明GBPSO算法比BPSO算法和
BACO算法更快,因此建议使用GBPSO算法. Yadira
等[42] 采用粘性二进制粒子群优化 (sticky binary
particle swarm optimization, SBPSO)算法对该模型进
行求解,并与BPSO和GBPSO两种方法进行比较,结
果表明3种方法得到的FSopt相同,但是SBPSO收敛
速度最快, Yadira推荐使用SBPSO算法.
牛俊磊等[43]在式 (33)的基础上,根据样本误分

率、变量选择率和望大特性信噪比构建多目标优化

模型,并采用全方位优化 (omni-optimizer, OO)算法对
该模型进行求解.通过UCI数据进行实例验证表明,
该多目标优化模型的特征选择和分类效果均优于传

统MTS.另外,牛俊磊等[29]还针对不平衡数据环境,
采用g-means、F -value、降维效率和望大特性信噪比
构建多目标优化模型,同样采用全方位优化算法对模
型求解.通过 8个UCI数据集进行实例验证,结果表
明该模型能够处理不平衡数据的异常值识别问题,并
且降维效果显著.
上述研究没有考虑过拟合和正则化问题.

Iquebal等[44]基于粗糙集理论 (rough set theory, RST),
利用特征子集FS和样本类别集ω之间的依赖度构建

如下目标函数,并采用GA对其优化得到FSopt:

max
FS⊂X

δFS(ω)
GA−−→ FSopt. (34)

其中:ω为样本类别集, δFS(ω)为FS对ω的依赖度.
由于该方法充分考虑了过拟合和正则化问题,其

分类效果优于PSO法. Liparas等[45]根据最小正常样

本马氏距离和异常样本马氏距离分布的重叠率,即最
大化图6中阴影面积,构建如下目标函数:

max
FS⊂X

f(FS) = h
n2

GA−−→ FSopt. (35)

其中:h为比最大正常样本马氏距离大的异常样本
数,n2为异常样本数.
对于该模型的求解, Liparas等[45]采用GA法对

其优化求解得到FSopt,并分别与传统MTS、朴素贝叶

图 6 阴影面积分布

斯 (naive Bayes)、支持向量机 (support vector machine,
SVM)、多层感知器 (multilayer perceptron, MP)、决策
树 (decision tree, DT)和随机森林 (random forest, RF)
等方法进行分类性能比较.验证结果表明该方法在
训练准确率、测试准确率、敏感度、AUC (area under
ROC curve)和相对敏感度等5类性能指标均优于其
他方法.
对以上特征选择方法的目标函数、优化方法及

代表性文献进行总结,具体见表2.

表2 特征选择的目标函数、优化方法及代表性文献

目标函数 优化方法 代表性文献

信噪比

OA [1]

aOFAT [37]

BA [38]

样本误分率、变量选择率

BPSO [39]

BACO [40]

GBPSO [41]

SBPSO [42]

g-means、F -value、降维效率、信噪比 OO [29]

样本误分率、变量选择率、信噪比 OO [43]

依赖度 (粗糙集) GA [44]

重叠率 GA [45]

2.6 数据环境拓展研究进展

传统MTS只能应用于低维、静态的实数环境
中,常志朋等[14]将MTS数据环境拓展到低维、静态
的区间数据环境.但是随着互联网和大数据技术的
飞速发展,现代工业过程可以在线获得大量的高维
动态数据.为使MTS的数据环境拓展到高维动态数
据环境中,一些学者提出首先对高维动态数据进行特
征提取,然后再利用MTS进行特征选择或异常值诊
断.如Lv等[46]利用多重分形去趋势分析 (multifractal
detrended fluctuation analysis, MF-DFA)算法从时间
序列数据中提取非线性特征,然后利用MTS进行诊
断. Hu等[47]利用多重分形谱 (multifractal spectrum)
和广义分形维数 (generalized fractal dimensions)提取
振动信号数据的特征,然后利用MTS进行特征选择.

Wang等[48]针对非线性、非平稳的振动信号数
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据, 首先利用经验模态分解 (empirical mode
decomposition, EMD)把信号分解为若干个本征模态
分量 (intrinsic mode functions, IMF),然后利用奇异值
分解提取特征向量,最后利用MTS进行特征选择和
诊断.陈俊洵等[49]将该方法应用于滚动轴承的质量

诊断.陈俊洵等[50]利用EMD对振动信号数据提取
IMF,然后直接应用MTS进行特征选择. Chen等[51]

利用集成经验模态分解 (ensemble empirical mode
decomposition, EEMD)对振动信号数据提取 IMF,然
后利用MTS进行特征选择.

Lu等[52]针对非线性、非平稳的信号,首先利用
小波包变换 (wavelet packet transforms, WPT)和自
回归 (autoregression, AR)模型构建特征矩阵,然后利
用奇异值分解提取特征向量,最后利用MTS进行
特征向量选择和诊断. Zhao等[53]提出利用拉普拉

斯特征映射 (Laplacian eigenmaps, LE)对高维非线
性数据进行特征提取,然后利用MTS进行特征选
择. Ohkubo等[54]提出利用稀疏主成分分析 (sparse
principal component analysis, SPCA)对高维数据进行
特征提取,然后利用MTS进行特征选择.

通过以上梳理,对MTS的高维数据环境、相应的
特征提取方法以及代表性文献进行归纳,具体见表3.

表3 高维数据环境、特征提取方法及代表性文献

数据环境 特征提取方法 代表性文献

高维数据 稀疏主成分分析 [54]

高维非线性数据 拉普拉斯特征映射 [53]

时间序列数据 多重分形去趋势分析 [46]

振动信号数据

多重分形谱和广义分形维数 [47]

经验模态分解和奇异值分解 [48]

经验模态分解 [50]

集成经验模态分解 [51]

非线性、非平稳的信号 小波包变换和自回归模型 [52]

2.7 应用研究进展

MTS作为一种产生于质量工程学领域的模式识
别方法,既可以通过马氏距离构建测量尺度以达到诊
断产品质量的目的,也可以基于田口正交试验设计原
理进行特征选择,使产品质量特性波动小,稳健性好,
从而达到提高产品质量的目的.因此, MTS被广泛用
于产品质量诊断和提高产品质量,如Riho等[55]利用

MTS对晶片质量进行诊断; Hsiao等[56]利用MTS对
萨克斯风音色进行诊断; Das等[57]利用MTS筛选热
轧钢的化学成分,以提高热轧钢的铸造质量; Shakya
等[58]采用MTS对机器轴承进行故障诊断.

除了以上传统应用领域, MTS还被拓展到其
他应用领域,如 Nagao等[59]利用MTS进行人脸识
别; Cudney等[60]利用MTS对汽车驾驶满意度进行评
价; Mahalakshmi等[61]利用MTS制定虾类养殖业标
准; Lee等[24]利用MTS预测台湾电子行业的金融风
险; Su等[62-63]利用MTS进行褥疮和阻塞性睡眠窒息
症诊断; Ketkar等[64]利用MTS对MBA入学成绩进行
综合评价; Hwang等[13]利用MTS构建了一种多目标
优化算法;常志朋等[9,12,14,65-68]利用MTS计算属性权
重、模糊测度以及处理区间属性信息等.
通过梳理,对MTS的应用领域、对应的MTS功能

以及代表性文献进行总结,具体见表4.

表4 MTS应用领域、对应功能及代表性文献

应用领域 对应的MTS功能 代表性文献

产品质量诊断 异常值识别、特征选择 [55-56]

提高产品质量 特征选择 [57]

机械故障诊断 异常值识别、特征选择 [58]

人脸识别 异常值识别、特征选择 [59]

满意度评价 异常值识别、特征选择 [60]

标准制定 特征选择 [61]

风险识别 异常值识别、特征选择 [24]

医疗诊断 异常值识别、特征选择 [62-63]

综合评价 异常值识别、特征选择 [64]

优化算法 异常值识别 [13]

多属性决策 特征选择 [9,12,14,65-68]

3 结论与展望

MTS作为一种面向不平衡数据的模式识别方
法,具有独特的异常值识别和特征选择原理.该方法
不仅可以应用在产品质量诊断、医疗诊断、风险识

别、多属性决策等领域,未来还可以在恐怖分子识别、
多维贫困识别、社会风险监测等领域有着广泛的应

用.本文对MTS的基本原理进行了介绍,并对MTS自
2000年正式提出以来的研究进展进行了梳理.从梳
理的结果看,大致得出以下结论:

1) MTS已经由二分类判别拓展到多分类判
别[10, 69],由监督学习拓展到非监督学习[18],基本形成
了相对完整的理论框架,见图7.

图 7 MTS理论框架
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2) 从研究内容看,最近几年更偏向于应用研究
(见图8),而理论研究的重点主要集中在马氏距离、信

噪比、马氏空间构建、特征选择方法、阈值确定方法、

数据环境拓展等领域,见图9.

图 8 MTS理论研究和应用研究文献分布情况

图 9 MTS理论研究进展框架

经过近20年的发展, MTS虽然在理论研究和应
用研究都取得了一定进展,但同时也存在一些不足,
如采用智能搜索算法替代正交表进行特征选择,虽然
提高了MTS的性能,但很大程度上增加了MTS计算
的复杂性,有悖于MTS提出的初衷:原理简单、易于
操作.因此,如何在提高MTS性能与降低计算复杂性
之间作出平衡,是未来应该重点关注的.从现有的研
究进展看, MTS的异常值识别主要还是依靠阈值,这
种识别方式对一些线性不可分数据识别效果较差,因
此如何通过构建判别函数来识别异常值,是一个值得
深入研究的问题.
随着大数据时代的到来,以及深度学习技术的快

速发展, MTS还有很大的研究空间,未来应重点关注
以下两个问题:一是MTS在多源异构数据环境中的
应用问题.目前, MTS在动态、高维数据环境中的应
用研究已经取得了一定进展,但是随着“互联网+”

时代的到来,数据来源不但多样,而且存在很大的异
构性.如何将异构数据同构化,使传统的MTS基础理
论框架适用于多源异构数据环境,将是一个很大的挑
战.二是MTS与深度学习技术的交叉融合问题.近些
年,深度学习领域涌现出很多前沿的新方法、新理论,
如果将其与MTS深度融合,则将为MTS的理论研究
提供更广阔的空间.
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