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摘 要: 提出了一种基于最大均值差异 (Maximum mean discrepancy,MMD)的故障可诊断性定量评价方法.该方
法无需构建任何系统模型, 通过度量不同故障模式下测量数据之间的距离定量评价故障可诊断性, 适用于结构
复杂不易于建模且能够获取测量数据的复杂系统.首先, 将测量数据通过特征核映射到可再生核希尔伯特空间
(Reproducing kernel Hilbert space, RKHS)中,以 MMD作为多元分布距离度量指标,将故障可诊断性定量评价问
题转换为多元分布在 RKHS中的距离度量问题.然后,通过数学推导分析了测量噪声强度对故障可诊断性评价结
果的影响.最后,通过仿真实例验证了本文方法的有效性.
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Quantitative Evaluation Approach of Fault Diagnosability Based on
Maximum Mean Discrepancy
QIN Yufeng, SHI Xianjun

(College of Coastal Defense Force，Naval Aviation University，Yantai 264001，China)

Abstract: This paper proposes an approach to quantitative evaluation of fault diagnosability based on Maximum mean
discrepancy (MMD). The approach quantitative evaluates the fault diagnosability by measuring the distance between
measurement data under different fault conditions without building any system model. It is suitable for the system with
complex structures that are difficult to build models and obtain measurement data. First, the measurement data is
mapped to the reproducing kernel Hilbert space (RKHS) through the characteristic kernel. MMD is taken as the distance
measure of multivariate distributions, and the fault diagnosability quantitative evaluation is transformed into the
distance measurement of multivariate distributions in RKHS. Then, the influence of measurement noise intensity on the
result of fault diagnosability evaluation is analyzed by mathematical derivation. Finally, the validity of the proposed
approach is verified by simulation analysis.
Keywords: fault diagnosability；quantitative evaluation；maximum mean discrepancy；reproducing kernel Hilbert
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0 引 言

伴随着系统的结构功能日益复杂, 对系统运行
质量和安全性的要求也越来越高.近些年来, 国内外
学者针对故障诊断技术开展了深入研究[13], 故障可
诊断性作为故障诊断的基础也逐渐引起了重视.故
障可诊断性主要包括故障可检测性和故障可隔离

性[4].作为系统的一种重要设计特性, 故障可诊断性
从根本上反映了系统诊断故障的能力[5],因此对系统
的故障可诊断性进行研究具有重要实际意义.

故障可诊断性研究主要包括可诊断性评价和可

诊断性设计两部分, 其中可诊断性评价是可诊断性

设计的基础和前提[6].可诊断性评价是指度量系统
检测和隔离故障能力的过程, 可以得到系统在当前
资源配置下诊断故障的难易程度.对于可诊断性较
低或不可诊断的故障, 仅通过改进故障诊断算法并
不能有效地提高故障诊断效果, 这时便需要对系统
中的测试点进行优化配置, 以获取更多的故障信息,
或提高所获取故障信息的质量.由此可见, 可诊断性
评价可以指导故障诊断算法的开发以及测试点的优

化配置, 把提高故障诊断能力的工作融入到系统设
计阶段.可诊断性评价结果可以是定性的, 也可以是
定量的: 定性评价确定故障是否能够被检测或隔离,
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定量评价衡量检测或隔离故障的难度[7].可诊断性
定性评价主要是通过建立系统的多信号流图[8]、有

向图[910] 等定性模型, 通过分析故障与测试信息的
相关关系, 从而得到故障可诊断性判据.定性模型从
宏观的角度描述系统, 能够体现故障相关关系和传
播关系, 但是定性评价只能评价故障是否能够被检
测或隔离,而无法给出故障检测或隔离的难度,因此
应用范围受限.可诊断性定量评价目前主要包括两
种方法：一种是基于主元分析的评价方法. Dunia和
Joe Qin 将测量空间划分为模型子空间和故障子空
间, 两个子空间之间的差异越大则故障的可检测性
越高[11];Yue Henry和 Joe Qin通过分析故障检测指标
SPE与 T 2 是否能够超出相应的控制限,以此来确定
故障的可检测性[12];Mnassri等在主元分析框架中,对
故障可检测性概念进行了扩展和推广, 提出了适用
于任何具有二次型形式的故障检测指标的可检测性

判据[1314].另一种是基于多元分布相似度的评价方
法, 这也是目前最广泛使用的可诊断性定量评价方
法. Eriksson等基于线性时间窗口模型提出了一种基
于 KL 散度的可诊断性评价方法, 该方法以 KL 散
度作为多元分布差异的度量指标, 通过度量多元分
布的差异程度对可诊断性进行量化评价[1516];Fu 等
针对系统及故障的多种不同描述形式, 对基于 KL
散度的可诊断性评价方法进行了应用推广[1720]; 蒋
栋年等通过稀疏核密度估计得到残差数据的概率密

度函数, 然后通过计算两种故障下残差概率密度函
数的 KL 散度来度量故障的可诊断性[2122];Zhao 等
基于 KL散度对二维系统的故障可诊断性评价方法
进行了研究[23];与 KL散度类似,文献 [6,24]利用巴
氏系数衡量多元分布差异性, 而后进行可诊断性定
量评价.
然而, 目前对于可诊断性定量评价方法的研究

存在以下不足:1)目前大多数研究都是基于解析模型
进行可诊断性定量评价, 但是解析模型无法反映出
系统中的全部细节.另外, 考虑到系统运行过程中的
各种不确定性, 想要建立精确的解析模型是非常困
难的;2)上述文献中度量多元分布差异的方法,如 K
L 散度或巴氏系数等, 实际上并不是度量距离, 其不
满足距离定义中的对称性, 因此评价结果中故障 fi

与 fj 的可隔离性和故障 fj 与 fi 的可隔离性并不相

同,含义不明确;3)当两个多元分布没有重叠时,若利
用上述方法度量两个多元分布的差异, 此时巴氏系
数为 0,KL散度的结果是没有意义的.
作为一种核学习方法,MMD 最先提出是用于

解决双样本的检测问题, 用于判断两个分布是否相
同.目前 MMD 已广泛用于机器学习和统计学领域,
如:Long等将MMD纳入DNN,构造了一个适应性正
则化的子空间迁移学习框架[25];Jia 等提出了一种新
的基于MMD的异常检测器,用于评估所研究的数据
或所提取的特征集是否适用于故障预测和健康管理

任务[26];Li 等为解决利用无标签数据进行滚动轴承
故障诊断的问题, 提出了一种基于 MMD 的深度迁
移学习方法[27].在衡量分布之间的差异时,MMD 相
比于 KL散度和巴氏系数的优点在于:MMD是一种
度量距离,满足正定性、对称性和三角不等式;另外,
即使两个分布没有重叠或者重叠非常少,MMD 仍然
能够反映分布之间的差异.
综上所述, 为了弥补现有方法的不足, 本文提出

一种基于MMD的故障可诊断性定量评价新方法.该
方法通过度量不同故障模式下测量数据之间的距离

对可诊断性进行定量评价.主要贡献包括:1) 不需要
建立系统模型即可对系统中的故障可诊断性进行评

价,适用于结构复杂不易于建模,能够获取测量数据
的复杂系统;2) 评价结果满足距离定义中的对称性,
实际意义更加清晰;3)不要求多元分布必须存在重叠
部分,适用范围更广并且结果更加准确.

1 基于MMD的可诊断性定量评价
1.1 问题描述

描述一个随机变量最直接的方法是给出其概率

密度函数,但是对于一些复杂高维随机变量,直接给
出它们的分布函数是非常困难的.此时可以用随机
变量的矩对其进行描述, 例如: 均值 (一阶中心矩),
方差 (二阶中心矩) 等.但是仅根据均值和方差相同
并不能说明两个随机变量服从同一分布, 需要利用
更高阶的矩对随机变量进行描述. MMD的基本思想
是计算随机变量的任意阶矩, 如果两个随机变量的
任意阶矩都相同的话, 则这两个随机变量所服从的
分布是一致的, 此时两个分布之间的距离为 0.若两
个分布不相同, 则用相差最大的矩来度量两个分布
之间的距离.
考虑到系统在不同故障模式下所获取到的测量

数据可能是不同的, 因此可以根据测量数据之间的
距离大小来判断故障可诊断性强弱: 若发生故障 fi

时的测量数据与正常情况下的测量数据之间距离较

大, 则故障 fi 的可检测性较强.若发生故障 fi 时的

测量数据与发生故障 fj 时的测量数据之间距离较

大,则故障 fi与 fj 的可隔离性较强.
基于以上分析,可以基于 MMD的相关理论,将
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故障可诊断性定量评价问题转换为不同故障模式下

测量数据分布的距离度量问题, 下面介绍具体实现
方法.

1.2 具体方法

假设系统中共有 d个测试,记 d个测试组成的集

合为 Φ = {t1, · · · , td},则在实际进行故障诊断时,共
有 2d−1种可能选用的测试组合,记所有测试组合构
成的集合为 T̂ = {T1, T2, · · · , T2d−1}.其中 Ti ⊆ Φ表

示第 i种测试组合,1 ≤ i ≤ 2d − 1.记无故障模式为
f0.在第 λ种测试组合 Tλ 下,系统发生故障 fi 时的

测量数据为 Xλ =
[
xλ
1 , · · · , xλ

n1

]
∈ Rmλ×n1 ;发生故

障 fj 时所获取的测量数据为 Yλ =
[
yλ1 , · · · , yλn2

]
∈

Rmλ×n2 ,其中mλ为第 λ种测试组合 Tλ中测试的数

量.
记H是一个具有内积 ⟨·, ·⟩H和相关范数 ∥·∥H运

算 (定义 H上的范数运算为 ∥h∥H = ⟨h, h⟩1/2H )的可
分希尔伯特空间.假设 xλ

1 , · · · , xλ
n1
,yλ1 , · · · , yλn2

分别

为独立同分布随机变量样本,且满足 Xλ ∼ Pλ,Yλ ∼
Qλ,Pλ,Qλ为未知多元分布,则分布 Pλ和Qλ在H上
的距离可以用下式进行表示[28]:

∆ (Pλ, Qλ) =

sup
f∈F

|EXλ∼Pλ
f (Xλ)− EYλ∼Qλ

f (Yλ)| . (1)

其中:F 是 H 上的一类实值函数,E 为期望.称
∆ (Pλ, Qλ) 为 Pλ 和 Qλ 之间的 MMD.为便于描
述, 记两组数据之间的 MMD:∆ (Xλ, Yλ) 与两组数

据所服从分布之间的MMD:∆ (Pλ, Qλ)是等价的.式
(1) 定义了两个概率分布之间的伪距离度量.对于
∀P,Q,R, 一个伪距离度量 ∆ (·, ·) 应满足以下条
件[29]: 1) ∆ (P, P ) = 0; 2) ∆ (P,Q) = ∆ (Q,P );
3) ∆ (P,R) ≤ ∆ (P,Q) +∆ (Q,R).

F 的选择需要满足两个要求:
1) 式 (1) 必须能够度量分布之间的距离, 即

∆ (Pλ, Qλ)需要满足:

∆ (Pλ, Qλ) = 0 ⇔ Pλ = Qλ. (2)

2) F 应为 H 的一个子集使得 ∆ (Pλ, Qλ)是有

限的.
为了选取合适的 F 满足上述两个要求, 首先进

行以下定义.
定 义 1 设 k 为 正 定 核 函 数, 则 对 于

∀x1, · · · , xn ∈ H,∀α1, · · · , αn,都有:

n∑
i,j=1

αiαjk (xi, xj) ≥ 0. (3)

当且仅当 α1 = · · · = αn = 0时等号成立.
设 X 为非空数据集,ϕ (x) = k (x, ·), 则 H 中存

在一个唯一的实值函数 Hilbert空间 H(k),满足:
1) ∀x ∈ H, ϕ (x) ∈ H (k);
2) ∀f ∈ H,∀x ∈ X , ⟨f, ϕ (x)⟩H(k) = f (x).
称 H(k)为核函数 k的 RKHS.
定义 2 令 B (k) =

{
f ∈ H (k) |∥f∥H(k) ≤ 1

}
表示 H (k)上的单位球,设 F 与 k 满足 F = B (k),
如果 k能够使得 ∆ (P,Q) = 0 ⇔ P = Q成立,则称
k为特征核.
常见的特征核包括: 高斯核 k (x, y) =

exp
(
−∥x−y∥2

2σ2

)
;指数核 k (x, y) = exp

(
−∥x−y∥

2σ2

)
;拉

普拉斯核 k (x, y) = exp
(
−∥x−y∥

σ

)
,柯西核 k (x, y) =

1
∥x−y∥2/σ+1

等,其中核参数 σ > 0.

定义 3 设分布 P 满足 EX∼P

(√
k (X,X)

)
<

∞, 则存在 µP = EX∼P [ϕ (X)] ∈ H (k), 使得对于
∀f ∈ H (k)都有:

Ef (X) =

∫
X
p (dX)f (X)

=

∫
X
p (dX) ⟨ϕ (X) , f⟩H(k)

=

∫
X
⟨p (dX)ϕ (X) , f⟩H(k)

= ⟨µP , f⟩H(k) . (4)

称 µP 为 P 在 H(k)中的核均值嵌入.
由上述定义可知,取 F = B (k),k 为特征核即可

使 F 满足前文所提两个要求.此时式 (1)可表示为:

∆ (Pλ, Qλ)

= sup
f∈H(k),∥f∥H(k)≤1

|EXλ∼Pλ
f (Xλ)− EYλ∼Qλ

f (Yλ)|

= sup
f∈H(k),∥f∥H(k)≤1

∣∣∣⟨µPλ
, f⟩H(k) − ⟨µQλ

, f⟩H(k)

∣∣∣
= sup

f∈H(k),∥f∥H(k)≤1

∣∣∣⟨µPλ
− µQλ

, f⟩H(k)

∣∣∣ . (5)

根据内积性质:∣∣∣⟨µPλ
− µQλ

, f⟩H(k)

∣∣∣
≤ ∥µPλ

− µQλ
∥H(k)∥f∥H(k)

≤ ∥µPλ
− µQλ

∥H(k). (6)

此时∆ (Pλ, Qλ)可以表示 Pλ和Qλ在RKHS上
核均值嵌入之间的差异:

∆ (Pλ, Qλ)

= sup
f∈H(k),∥f∥H(k)≤1

∣∣∣⟨µPλ
− µQλ

, f⟩H(k)

∣∣∣
= ∥µPλ

− µQλ
∥H(k). (7)

图 1 给出了核均值嵌入框架示意图: 分布被映



4 控 制 与 决 策

射为 RKHS 中的一个点, 两个分布间的距离可以通
过内积进行计算.

图 1 核均值嵌入框架示意图

由于 µ 无法直接计算, 考虑到样本均值是
期望的无偏估计, 因此利用样本均值进行替代计
算,∆ (Pλ, Qλ) 的大小取决于 H(k) 中 ϕ (Xλ) 和

ϕ (Yλ)平均值之间的差异:

∆ (Pλ, Qλ)
2

= ∥µPλ
− µQλ

∥2H(k)

= ∥ 1

n1

n1∑
i=1

ϕ
(
xλ
i

)
− 1

n2

n2∑
j=1

ϕ
(
yλj

)
∥2H(k)

=
1

n2
1

n1∑
i,j=1

〈
ϕ
(
xλ
i

)
,ϕ

(
xλ
j

)〉
+

1

n2
2

n2∑
i,j=1

〈
ϕ
(
yλi

)
,ϕ

(
yλj

)〉
− 2

n1n2

n1,n2∑
i,j=1

〈
ϕ
(
xλ
i

)
, ϕ

(
yλj

)〉
. (8)

根据 H(k)的可再生性可得:〈
ϕ
(
xλ
i

)
, ϕ

(
xλ
j

)〉
H(k)

=
〈
ϕ
(
xλ
i

)
, k

(
xλ
j , ·

)〉
H(k)

= k
(
xλ
i , x

λ
j

)
. (9)

因此可得:

∆ (Pλ, Qλ)
2

=
1

n2
1

n1∑
i,j=1

k
(
xλ
i , x

λ
j

)
+

1

n2
2

n2∑
i,j=1

k
(
yλi , y

λ
j

)
− 2

n1n2

n1,n2∑
i,j=1

k
(
xλ
i , y

λ
j

)
. (10)

故障诊断性能与选取的测试相关, 由于故障可
以由任意测试组合进行诊断, 因此本文将所有测试
组合的MMD最大值作为故障可诊断性评价结果.根
据以上分析,可以得到故障可诊断性评价公式为:

D (fi, fj) = max {∆ (Pλ, Qλ)} . (11)

其中: i, j = 0, 1, · · · ,i ̸= j,λ = 1, · · · , 2d −
1. D (fi, f0) 表示故障 fi 的可检测性,D (fi, f0) 数

值越大说明故障 fi 的可检测性越高, 故障 fi 越容

易被检测,D (fi, f0) = 0 表示故障 fi 是不可检测

的. D (fi, fj) 表示 fi 与 fj 的可隔离性,D (fi, fj) 数

值越大说明故障 fi 与故障 fj 的可隔离性越高,故障

fi 与故障 fj 越容易被隔离,D (fi, fj) = 0 表示故障

fi 与故障 fj 是不可隔离的.由于故障 fi 不存在与自

身的可隔离性,因此不考虑 D (fi, fj) , i = j 的情况.

2 测量噪声对可诊断性的影响

由上一节分析可知,测量数据是基于MMD进行
故障可诊断性评价的基础.然而, 由于在现实测量过
程中不可避免地受到噪声干扰等因素的影响, 从而
难以准确地获得所需的测量数据.当测量数据存在
误差时,很容易造成可诊断性评价结果产生偏差,进
一步造成可诊断性设计的失误.因此有必要分析测
量噪声对故障可诊断性的影响, 这也是面向应用的
故障可诊断性定量评价需要解决的关键问题之一.
当数据量足够大时, 假设测量数据服从正态分

布.为了简化计算,提出如下定理:
定理 1 若 k 为高斯核,X ,Y 分别服从 l维正态

分布 X ∼ N (µ1,Σ1)和 Y ∼ N (µ2,Σ2),则 X 与 Y

的MMD为:

∆ (X,Y )
2
= |Il + 4σΣ1|−1/2

+ |Il + 4σΣ2|−1/2

− 2 |Il + 2σΣ|−1/2 · exp
[
−σ (µ1 − µ2)

T ·

(Il + 2σΣ)
−1

(µ1 − µ2)
]
. (12)

其中: Il 为 l 维单位阵,Σ = Σ1 + Σ2.证明过程见附
录 A[30].
假设在测量过程中存在均值为 0, 方差为 Σ∗ 的

高斯噪声.与不考虑噪声时的测量数据X ,Y 相比,添
加了测量噪声后的数据 X∗,Y ∗ 方差会增大.记 Σ∗

1 =

Σ1 + Σ∗,Σ∗
2 = Σ2 + Σ∗,X∗ ∼ N (µ1,Σ

∗
1),Y ∗ ∼

N (µ2,Σ
∗
2),tr(·) 为矩阵的迹.利用 tr(Σ∗) 表示噪声

强度,tr(Σ∗) 越大表示噪声的强度越高.由式 (12) 可
以得到 ∆ (X∗, Y ∗)与 tr(Σ∗)之间的变化关系如图 2
所示:

图 2 ∆ (X∗, Y ∗)与 tr(Σ∗)的变化关系

由式 (12) 和图 2 可知, 当 tr(Σ∗) 逐渐增大

时,∆ (X∗, Y ∗) 是单调递减的, 即测量噪声会降低故
障的可诊断性,并且噪声强度越大,故障的可诊断性
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越低.

3 仿真分析

本文对某型开关电源系统进行故障可诊断性分

析, 该开关电源采用 PWM 开关控制方式, 将 220V
50Hz交流电转换成可控的恒流源供给负载从而实现
电能的转换,其原理图及测试设置位置见附录图 B1.
系统中所有电阻的容差为 5%,电容的容差为 10%,测
试 t1,t4 为电流信号检测,t2,t3 为电压信号检测.受限
于文章篇幅, 选取系统中部分关键元件的故障模式
进行分析,如表 1所示:

表 1 故障模式表

故障编号 故障元件 故障类型

f0 − 无故障

f1 Q1 开路

f2 U3 短路

f3 R11 开路

f4 R18 短路

f5 C10 短路

f6 R6 开路

系统中共有 4个测试,故共有 15种测试组合,即
T̂ = {T1, T2, · · · , T15},T̂ 中元素如表 2所示:

表 2 测试组合表

测试组合编号 测试组合 测试组合编号 测试组合

T1 {t4} T9 {t1, t4}

T2 {t3} T10 {t1, t3}

T3 {t3, t4} T11 {t1, t3, t4}

T4 {t2} T12 {t1, t2}

T5 {t2, t4} T13 {t1, t2, t4}

T6 {t2, t3} T14 {t1, t2, t3}

T7 {t2, t3, t4} T15 {t1, t2, t3, t4}

T8 {t1}

3.1 可诊断性评价结果分析

假设测试信号存在 0 均值高斯噪声, 信噪比
SNR = 20dB.均匀采集 0∼5ms 时间内的测量数
据.取 k为高斯核,核参数 σ = 1.以故障 f1 为例,首
先分析故障 f1 的可检测性.无故障发生时和发生故
障 f1 时的测量信号如图 3所示.在使用测试 t1 ∼ t4

的条件下, 计算在无故障发生时测量数据 X 和发

生故障 f1 时测量数据 Y 1 的 MMD 所组成的集合:
{0.0053, 0.9864, 0.9814, 0.0800, 0.0796, 0.6384, 0.6352,
0.0525, 0.0525, 0.9815, 0.9766, 0.0861, 0.0856, 0.6352,

0.6319}.由计算结果可知,集合中第二个元素 0.9864

为最大值, 即选用测试组合 T2 : {t3} 进行检测时
X 和 Y 1 具有最大的 MMD, 故障 f1 的可检测性为

D (f1, f0) = 0.9864.
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(a)无故障发生时的测量信号
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(b)发生故障 f1 时的测量信号

图 3 无故障发生时和发生故障 f1 时的测量信号

分析故障 f1和故障 f2的可隔离性.发生故障 f2

时的测量信号数据如图 4所示:

0 1 2 3 4 5
-5

0

5

0 1 2 3 4 5
-5

0

5

0 1 2 3 4 5
-5

0

5

0 1 2 3 4 5
-5

0

5

图 4 发生故障 f2 时的测量信号

计算发生故障 f1 时测量数据 Y 1 和发生故

障 f2 时测量数据 Y 2 的 MMD 所组成的集合:
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{0.0015, 0.0011, 0.0018, 0.9946, 0.9901, 0.9898,
0.9853, 0.0149, 0.0148, 0.0148, 0.0148, 0.9895, 0.9850,

0.9848, 0.9803}.由计算结果可知, 集合中的第四个
元素 0.9946为最大值,即选用测试组合 T4 : {t2}进
行检测时 Y 1 和 Y 2 具有最大的 MMD, 故障 f1 与

故障 f2 的可隔离性为 D (f1, f2) = 0.9946.其余故
障的可检测性和可隔离性分析过程类似, 此处不再
赘述.给出该系统故障可诊断性评价结果,如表 3所
示.由表 3 可知, 故障 f2 的可检测性最高, 其余故
障可检测性比较接近, 这是因为:t3 设置在系统输出
端, 当发生 f1 ∼ f6 中任一故障时,t3 的输出都为 0,
与正常情况相比, 测试 t3 的差异较为明显.对于故
障 f2, 除 t3 外, 测试 t2 的差异也比较明显, 此时采
用 T6 : {t2, t3} 测量数据之间能够取到 MMD 的最
大值 1.0304; 对于其余故障, 除 t3 外其他测试差异

都不明显, 故采用 T2 : {t3} 时测量数据之间能够取
到 MMD 的最大值, 因此除故障 f2 外其余故障的

可检测性非常接近.故障 f4 与 f5 的可隔离性最低:
D (f4, f5) = 0.0189,说明发生故障 f4 与 f5 时,测试
t1 ∼ t4 的测量数据基本上相同,利用测试 t1 ∼ t4 隔

离故障 f4 与 f5 是比较困难的.除此之外, 由式 (10)
及表 3 可知: 对于任意两个故障 fi 和 fj , 其可隔离
性评价结果是对称的,即 D (fi, fj) = D (fj , fi).
为验证本文方法对系统故障可诊断性评价结

果的正确性, 采用 tSNE 算法[31] 将测量数据投影

至 2 维空间进行可视化, 根据数据的聚类程度对所
提方法进行验证.考虑到 D(f1, f2) > D(f3, f4) >

D(f4, f5),因此分别以故障 f1 与 f2,f3 与 f4,f4 与 f5

为例进行实验,其中每类故障的测试信号采集 50个
样本,仿真结果如图 5所示.
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图 5 数据可视化结果

表 3 基于MMD的可诊断性评价结果

f0 f1 f2 f3 f4 f5 f6

f1 0.9864 * 0.9946 0.8271 0.8739 0.8810 0.9144

f2 1.0304 0.9946 * 0.4491 0.3431 0.3290 0.0865

f3 0.9867 0.8271 0.4491 * 0.2450 0.2442 0.3960

f4 0.9865 0.8739 0.3431 0.2450 * 0.0189 0.2978

f5 0.9864 0.8810 0.3290 0.2442 0.0189 * 0.2848

f6 0.9863 0.9144 0.0865 0.3960 0.2978 0.2848 *
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图 5(a)(b)(c) 分别为 f1 与 f2,f3 与 f4,f4 与 f5

的测量数据可视化结果.可以看出: 对于故障 f1 与

f2 时, 同一类别的测量数据全部分布在同一区域内,
且两类数据之间间隔较大, 可以明显区分出两类故
障;对于故障 f3 与 f4 时,同一类别的测量数据仅有
部分分布在同一区域内, 并且两类测量数据所在区
域存在重叠;对于故障 f4 与 f5 时,两类测量数据所
在区域基本上完全重合,数据可区分性差,难以区分
两类故障.上述结果与故障可诊断性评价结果是一
致的因此, 可以说明本文所提方法的可诊断性评价
结果是正确的另外, 对于故障可诊断性较低的故障,
可以考虑对系统进行基于故障可诊断性的优化设计,
通过增设测试或改变所设测试的位置等方法以提高

测试数据的差异程度, 进而提高实际的故障诊断效
果.
为说明本文方法的优点, 将基于本文方法与基

于KL散度方法[2122]的故障可诊断性评价结果进行

对比.基于 KL 散度的故障可诊断性评价结果见附
录表B1.可以看出,基于KL散度方法所得故障可隔
离性结果是不对称的,即D(fi, fj) ̸= D(fj , fi).例如,
故障 f1 与 f2 的可隔离性为 D(f1, f2) = 3.3886e3,f2
与 f1之间的可隔离性为D(f2, f1) = 3.9652;故障 f1

与 f3 之间的可隔离性为 D(f1, f3) = 2.8316,f3 与 f1

之间的可隔离性为 D(f3, f1) = 384.0589.由于 KL
散度本身非对称的性质,出现 D(f1, f2) > D(f1, f3),
而 D(f2, f1) < D(f3, f1)的情况,此时无法判断隔离
故障 f1 与 f2 的难度是否大于隔离故障 f1 与 f3 的

难度.而MMD作为一种度量距离,满足对称性条件,
因此基于本文方法所得到的故障可诊断性评价结果

是对称的,能够明确隔离各个故障的难易程度.

3.2 核函数影响分析

3.2.1 特征核

由式 (10) 可知, 故障可诊断性评价结果除了与
测量数据自身有关外, 还与所选取的特征核有关.为
分析所选取的特征核对故障可诊断性评价结果的影

响, 分别选取特征核为指数核、拉普拉斯核和柯西
核对可诊断性进行定量评价, 核参数 σ = 1, 评价结
果见附录表 B2B4.可以看出, 因为不同特征核的具
体形式不同,当选用不同的特征核时,所得到的可诊
断性评价结果具体数值存在差异.因此, 基于不同特
征核所得到的可诊断性评价结果之间不具有可比性.
但是, 特征核的变化不会改变故障可诊断性强弱的
基本特性.例如:在所有评价结果中,故障 f2 的可检

测性最高、故障 f4 与 f5 的可隔离性最低的结论没

有发生改变.从这方面来说, 选取不同特征核所得到
的可诊断性评价结果是一致的.
3.2.2 核参数

由于本文选用的是高斯核, 为分析核参数 σ 对

故障可诊断性评价结果的影响,依次将 σ设置为 σ =

1, 5, 10, 15, 20,SNR为 20dB.当发生故障 f1 时,各测
试组合在不同 σ 取值下 ∆ (X,Y 1) 的计算结果如图

6所示:
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图 6 各测试组合在不同 σ取值下∆
(
X,Y 1

)
的计算结果

图 6 中横坐标为测试组合, 纵坐标为无故障发
生时测量数据 X 和发生故障 f1 时测量数据 Y 1

的 MMD, 不同 σ 取值情况下各测试组合的 MMD
最大值用红色圆圈进行标记.令 ∆ij (X,Y 1) =∣∣∆ (Xi, Y

1
i )−∆

(
Xj , Y

1
j

)∣∣, 由图 6 可知,σ 取值
对故障可诊断性评价结果的数值存在影响:σ 取
值越大,D (f1, f0) 和 ∆ij (X,Y 1) 的数值越小.以
∆26 (X,Y 1)为例,D (f1, f0)和∆26 (X,Y 1)在不同 σ

取值下的变化趋势如图 7所示.
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图 7 σ对故障 f1 可检测性评价结果的影响

由图 7 可知,∆26 (X,Y 1) 随着 σ 增大而减小,
说明 σ 增大降低了 ∆ij (X,Y 1) 对数据变化的敏感
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性.因此, 为了使 ∆ (X,Y ) 能够充分反应数据之间

的差异,σ 的取值不宜过大.另外,在 σ 所有取值情况

中,∆ (X,Y 1)都是在选用测试组合 T2 : {t3}时取得
最大值, 说明 σ 取值变化虽然改变了可诊断性评价

结果的数值, 但是不会改变确定可诊断性评价结果
时所选用的测试组合, 证明了故障可诊断性是系统
的一种固有属性. σ对其余故障的可诊断性影响分析
结果与图 6,图 7类似,此处不再赘述.

3.3 测量噪声影响分析

为验证测量噪声强度对故障可诊断性

的影响, 分别将信噪比设置为 SNR =

−10,−5, 0, · · · , 30dB.不同的 SNR 对故障 f1 可诊

断性评价结果的影响如图 8所示:
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图 8 SNR对故障 f1 可诊断性评价结果的影响

从图 8 中可以发现, 随着测量噪声强度逐渐减
小,故障可诊断性的指标逐渐增大,表示测量噪声强
度越小, 诊断故障的难度越低.并且当 SNR ≤ 15dB
时, 可诊断性指标增长趋势较快; 当 SNR > 15dB
时, 可诊断性指标增长趋势较慢, 因此可以认为当
SNR > 15dB 时, 测量噪声对可诊断性的影响较
小.测量噪声强度对其余故障的可诊断性影响分析
结果与图 8类似,此处不再赘述.

4 结论

本文提出了一种基于 MMD 的故障可诊断性定
量评价新方法,并得到以下结论:

1)将故障可诊断性定量评价问题转化为多元分
布的距离度量问题, 通过度量测量数据之间的距离
对故障可诊断性进行定量评价.

2)以MMD为指标度量多元分布之间的距离,分
析了基于 MMD进行故障可诊断性定量评价的基本
原理, 在此基础上通过数学推导研究了测量噪声对
故障可诊断性的影响,并得到相关结论:测量噪声强
度越大,故障的可诊断性越低.

3) 通过仿真实例验证了所提方法的有效性, 并

分析了不同的核参数和信噪比对可诊断性评价结果

的影响.
可诊断性评价是可诊断性设计的基础, 如何利

用可诊断性评价结果指导可诊断性优化设计是后续

工作的研究重点.
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