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ｖｏｔｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｔｏ ｃｏｍｐａｒｅ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｂｏｔｈ ｌｏｃａｌ ａｎｄ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｉｎｇ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ牞 ｔｈｅｒｅｂｙ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｓｏｆｔ ｐｅｒｍａ
ｎｅｎｔ ｆａｕｌｔｓ． Ｏｂｓｔ犤１９犦 ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌｌｙ ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ｄｉｓ
ｔｒｉｂｕｔｅｄ ｅｃｈｏ ｓｔａｔｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｅｔｈｏｄ牞 ｗｈｉｃｈ ｅｘｐｌｏｉｔｓ ｔｈｅ
ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ａｍｏｎｇ ｖａｒｉｏｕｓ ｓｅｎｓｏｒｓ ｔｏ ｉｄｅｎ
ｔｉｆｙ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｆａｕｌｔｓ． Ｙｏｕｎｉｓ ｅｔ ａｌ． 犤２０犦 ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｒｏｂｕｓｔ
ｅｎｅｒｇｙｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ
ｆａｕｌｔｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｃｌｕｓ
ｔｅｒ ｈｅａｄ ｎｏｄｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｏｄｅｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｃｌｕｓｔｅｒ． Ｄｉｓｔｒｉｂｕ
ｔｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｒｅｄｕｃｅ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｉｎｋ ｎｏｄｅ ｏｒ
ｂａｓｅ ｓｔａｔｉｏｎ牷 ｈｏｗｅｖｅｒ牞 ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｎｏｄｅｓ
ｌｅａｄｓ ｔｏ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｄｅ
ｌａｙｓ． Ｈｅｎｃｅ牞 ｐｒｏｐｏｓｉｎｇ ａ ｎｅｗ ｓｅｌｆｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ
ｆａｕｌｔｓ ｉｓ ｉｍｐｅｒａｔｉｖｅ．
　 Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ａ ｓｌｉｄｉｎｇ ｍｅａｎ ｓｈｉｆｔ 牗 ＳＭＳ牘 ｆａｕｌｔ
ｓｅｌｆｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｓｈｉｆｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｗｉｔｈ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ． Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＳＭＳ
ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｔｗｏ ｐｉｖｏｔａｌ ｐｈａｓｅｓ牞 ｉ． ｅ． 牞 ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｐｒｅ
ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｐｈａｓｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｓｅｌｆｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｈａｓｅ． Ｔｈｉｓ
ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｉｎｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｔｏ ｔｉｍｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｄｅ
ｔｅｃｔｓ ｆｏｕｒ ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅｓ 牗 ｉ． ｅ． 牞 ｏｆｆｓｅｔ牞 ｄｒｉｆｔ牞 ｇａｉｎ牞 ａｎｄ
ｓｔｕｃｋ牘 ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｒａｔｅｓ． Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎｓｔｉｔｕｔｅｓ ａ



ｆａｕｌｔ ｐｒｅｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｐｈａｓｅ ｂｙ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｑｕａｒｔｉｌｅ
ｍｅｔｈｏｄ牞 ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ
ｏｆ ｔｈｅ ＳＭＳ ｍｅｔｈｏｄ．

１　 Ｆａｕｌｔ Ｔａｘｏｎｏｍｙ

　 Ａｓ ｄｅｌｉｎｅａｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ牞 ａ ｓｅｎｓｏｒ ｍａｌｆｕｎｃ
ｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｖａｒｉｏｕｓ ｒｅａｓｏｎｓ． Ｆａｕｌｔｓ ｃａｎ ｂｅ ｓｔｒａｔｉｆｉｅｄ ｉｎｔｏ ｐｅｒ
ｍａｎｅｎｔ牞 ｉｎｔｅｒｍｉｔｔｅｎｔ牞 ａｎｄ ｔｒａｎｓｉｅｎｔ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ牞 ｄｅｐｅｎｄｉｎｇ
ｏｎ ｔｈｅｉｒ ｐｅｒｓｉｓｔｅｎｃｅ． Ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ｆａｕｌｔｓ ｅｎｃｏｍｐａｓｓ ｓｏｆｔｗａｒｅ
ｏｒ ｈａｒｄｗａｒｅ ｅｒｒｏｒｓ ｔｈａｔ ｐｅｒｐｅｔｕａｌｌｙ ｙｉｅｌｄ ａｎｏｍａｌｉｅｓ ｗｈｅｎ
ｆｕｌｌｙ ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ犤２１犦 ． Ｍａｈａｐａｔｒｏ ａｎｄ Ｋｈｉｌａｒ犤９犦 ｐｏｓｉｔｅｄ ｔｈａｔ
ａ ｄｉｍｉｎｕｔｉｏｎ ｉｎ ｂａｔｔｅｒｙ ｖｏｌｔａｇｅ ｃｏｕｌｄ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｅ ｃａｌｉｂｒａ
ｔｉｏｎ ｉｓｓｕｅｓ牞 ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ ｉｎｄｕｃｉｎｇ ｓｅｎｓｏｒ ｄｒｉｆｔ． Ｓｅｎｓｏｒｓ
ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｉｎｇ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ ａｒｅ ｃａｔｅｇｏｒｉｚｅｄ ａｓ ｈａｖｉｎｇ
ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ｆａｕｌｔｓ． Ｎｉ ｅｔ ａｌ． 犤２２犦 ｅｘｐｌｏｒｅｄ ｔｈｒｅｅ ｄｉｓｔｉｎｃｔ
ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｆａｕｌｔｓ牞 ｉ． ｅ． 牞 ｏｆｆｓｅｔ牞 ｇａｉｎ牞 ａｎｄ ｄｒｉｆｔ
ｆａｕｌｔｓ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ牞 ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ａｍａｓｓｅｄ ｄａｔａ牞 ｔｈｅ
ｓｔｕｃｋ ｆａｕｌｔ ｉｓ ｄｅｓｉｇｎａｔｅｄ ａｓ ａ ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ｆａｕｌｔ． Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ
ｓｅｃｔｉｏｎｓ ｄｅｌｉｎｅａｔｅ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｑｕｉｎｔｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｓｅｎｓｏｒ ｆａｕｌｔｓ牞
ｉ． ｅ． 牞 ｏｆｆｓｅｔ牞 ｄｒｉｆｔ牞 ｇａｉｎ牞 ａｎｄ ｓｔｕｃｋ ｆａｕｌｔｓ牞 ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｆｉｇ． １．
　 １牘 Ａｎ ｏｆｆｓｅｔ ｆａｕｌｔ ｍａｙ ｏｃｃｕｒ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｕｎｉｔ ｉｓ

牗 ａ牘

牗 ｂ牘

牗 ｃ牘

牗 ｄ牘
Ｆｉｇ． １　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｎｏｒｍａｌ ｓｉｇｎａｌｓ ａｎｄ ｆａｕｌｔｙ ｓｉｇｎａｌｓ． 牗 ａ牘 Ｏｆｆ
ｓｅｔ牷 牗 ｂ牘 Ｄｒｉｆｔ牷 牗 ｃ牘 Ｇａｉｎ牷 牗 ｄ牘 Ｓｔｕｃｋ

ｉｍｐｒｏｐｅｒｌｙ ｃａｌｉｂｒａｔｅｄ牞 ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ ｍａｎｉｆｅｓｔｉｎｇ ａｓ ｔｈｅ ａｄ
ｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｆｉｘｅｄ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ． Ｔｈｉｓ ｆａｕｌｔ
ｃａｎ ｂｅ ｍｏｄｅｌｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ牶

Ｓｏｆｆｓｅｔｎ ＝ Ｓｎｏｒｍａｌｎ ＋ ｂ 牗１牘

ｗｈｅｒｅ ｎ ｉｓ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ牞 Ｓｏｆｆｓｅｔｎ ｉｓ ｔｈｅ ｄａｔａ
ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｎｔｈ ｓｅｎｓｏｒ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｏｆ ａｎ ｏｆｆ
ｓｅｔ ｆａｕｌｔ牞 Ｓｎｏｒｍａｌｎ ｉｓ ｔｈｅ ｒｅｇｕｌａｒ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｎｔｈ
ｓｅｎｓｏｒ牞 ａｎｄ ｂ ｉｓ ａ ｆｉｘｅｄ ｃｏｎｓｔａｎｔ．
　 ２ 牘 Ａ ｄｒｉｆｔ ｆａｕｌｔ ｏｃｃｕｒｓ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｅｎｓｏｒ ｌｉｎｅａｒｌｙ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｏｖｅｒ ｔｉｍｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌ ｓｔａｔｅ牞
ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ ｍａｎｉｆｅｓｔｉｎｇ ａｓ ｔｈｅ ａｄｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｌｉｎｅａｒｌｙ ｉｎ
ｃｒｅａｓｉｎｇ ｂｉａｓ ｔｅｒｍ ｔｏ ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ． Ｔｈｉｓ ｆａｕｌｔ ｃａｎ ｂｅ
ｍｏｄｅｌｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ牶

Ｓｄｒｉｆｔｎ ＝ Ｓ
ｎｏｒｍａｌ
ｎ ＋ ｂｎ 牞 ｂｎ ＝ ｔｂ 牗２牘

ｗｈｅｒｅ Ｓｄｒｉｆｔｎ ｉｓ ｔｈｅ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｎｔｈ ｓｅｎｓｏｒ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ
ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｏｆ ａ ｄｒｉｆｔ ｆａｕｌｔ牞 ｂｎ ｉｓ ｔｈｅ ｌｉｎｅａｒｌｙ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｂｉ
ａｓ ｔｅｒｍ牞 ｔ ｉｓ ｔｈｅ ｔｉｍｅ．
　 ３牘 Ａ ｇａｉｎ ｆａｕｌｔ ｅｍｅｒｇｅｓ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｅｎｓｏｒ ｄｅｖｉａｔｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ｂｙ ｃｈａｎｇｉｎｇ ａｔ ａ
ｒａｔｅ ｔｈａｔ ｉｓ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌ ｓｔａｔｅ牞 ｓｐｅｃｉｆ
ｉｃａｌｌｙ ｍａｎｉｆｅｓｔｉｎｇ ａｓ ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｄ ｂｙ ａ ｆｉｘｅｄ
ｃｏｎｓｔａｎｔ． Ｔｈｉｓ ｆａｕｌｔ ｃａｎ ｂｅ ｍｏｄｅｌｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ牶

Ｓｇａｉｎｎ ＝ ｂＳ
ｎｏｒｍａｌ
ｎ 牗３牘

ｗｈｅｒｅ Ｓｇａｉｎｎ ｉｓ ｔｈｅ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｎｔｈ ｓｅｎｓｏｒ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ
ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｏｆ ａ ｇａｉｎ ｆａｕｌｔ．
　 ４牘 Ａ ｓｔｕｃｋ ｆａｕｌｔ ｏｃｃｕｒｓ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｒａｔｅ ｏｆ ｃｈａｎｇｅ ｉｎ ｔｈｅ
ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｂｅｃｏｍｅｓ ｚｅｒｏ牞 ｃａｕｓｉｎｇ ａｌｌ ｄａｔａ
ｔｏ ｍａｎｉｆｅｓｔ ａｓ ａ ｆｉｘｅｄ ｖａｌｕｅ． Ｔｈｉｓ ｆａｕｌｔ ｃａｎ ｂｅ ｍｏｄｅｌｅｄ ａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ牶

Ｓｓｔｕｃｋｎ ＝ ｂ 牗４牘

ｗｈｅｒｅ Ｓｓｔｕｃｋｎ ｉｓ ｔｈｅ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｎｔｈ ｓｅｎｓｏｒ ａｆｔｅｒ
ｔｈｅ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｏｆ ａ ｓｔｕｃｋ ｆａｕｌｔ．

２　 Ｓｌｉｄｉｎｇ Ｍｅａｎ Ｓｈｉｆｔ Ｍｅｔｈｏｄ

　 Ｔｈｅ ｍｅａｎ ｓｈｉｆｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ａ ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｄｅｎｓｉｔｙ ｅｓ
ｔｉｍａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｔｈａｔ ｉｓ ｗｉｄｅｌｙ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｆｏｒ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ａｎｄ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔａｓｋｓ犤２３ ２４犦 ． Ｔｈｅ ｍｅａｎ ｓｈｉｆｔ ａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ ｎｅｉｔｈｅｒ ｎｅｃｅｓｓｉｔａｔｅｓ ｔｈｅ ｐｒｅｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍ
ｂｅｒ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｓ ｎｏｒ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ａ ｐｒｅｄｅｆｉｎｅｄ ｄａｔａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
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３． １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ

　 Ｔｈｅ Ｃａｎｔｏｎ Ｔｏｗｅｒ ｈａｓ ａ ｔｏｔａｌ ｈｅｉｇｈｔ ｏｆ ６００ ｍ． Ｔｈｅ ａｎ
ｔｅｎｎａ ｍａｓｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｉｍａｒｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｏｗｅｒ ａｒｅ １４６
ａｎｄ ４５４ ｍ ｈｉｇｈ牞 ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ２牞 ｔｈｅ
ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｓ ｅｑｕｉｐｐｅｄ ｗｉｔｈ ２０ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｓｅｎ
ｓｏｒｓ牞 ｅａｃｈ ｗｉｔｈ ａ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｏｆ ５０ Ｈｚ． Ｔｏ ｖａｌｉ
ｄａｔｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ＳＭＳ ｍｅｔｈｏｄ牞 ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｕｔｉ
ｌｉｚｅｓ ６０ ０００ ａｃｔｕａｌ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｒｅｃｏｒｄｅｄ
ｏｖｅｒ ａ ２０ｍｉｎ ｐｅｒｉｏｄ ｆｒｏｍ Ｓｅｎｓｏｒ １ ｏｎ Ｊｕｎｅ ２３牞
２０１１ 犤２５ ２６犦 ．
　 Ｔｏ ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅ ＳＭＳ ｍｅｔｈｏｄ牞 ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ
ｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙ ｗａｓ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｄ ｃｈｒｏｎｏｌｏｇｉｃａｌｌｙ ｉｎｔｏ ４０ ｇｒｏｕｐｓ．

２４１ Ｃｈｅｎ Ｈａｏ牞 Ｚｈｕ Ｙｉｋａｉ牞 Ｌｅｉ Ｂｏ牞 Ｗｅｎｇ Ｚｈｉｈａｉ牞 Ｘｕ Ｈｏｎｇｃｈａｎｇ牞 ａｎｄ Ｗａｎ Ｈｕａｐｉｎｇ　



Ｆｉｇ． ２　 Ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｏｆ ａｃｃｅｌｅｒｏｍｅｔｅｒｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｃａｎｔｏｎ Ｔｏｗｅｒ

Ｅａｃｈ ｇｒｏｕｐ ｃｏｎｔａｉｎｓ １ ５００ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｒｅａｄｉｎｇｓ牞 ｃｏｒｒｅ
ｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｄａｔａ ａｃｃｕｍｕｌａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｓｅｎｓｏｒ
ｏｖｅｒ ａ ３０ｓ ｓｐａｎ． Ａ ｔｏｔａｌ ｏｆ ８００ ｇｒｏｕｐｓ ａｒｅ ｐｒｅｐａｒｅｄ牞
ｅａｃｈ ｅｘｈｉｂｉｔｉｎｇ ｖａｒｙｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｒａｔｅｓ 牗 ｉ． ｅ． 牞 ５０％ 牞 ４０％ 牞
３０％ 牞 ２０％ 牞 ａｎｄ １０％ 牘 ａｎｄ ｄｉｓｔｉｎｃｔ ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅｓ 牗 ｉ． ｅ． 牞
ｏｆｆｓｅｔ牞 ｄｒｉｆｔ牞 ｇａｉｎ牞 ａｎｄ ｓｔｕｃｋ牘 ．
　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ牞 ｔｈｒｅｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ牞 ｉ． ｅ． 牞 ａｃｃｕｒａ
ｃｙ 牗Ａ牘 牞 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ牗Ｐ牘 牞 ａｎｄ Ｆ１ ｓｃｏｒｅ牞 ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕ
ａｔｅ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＳＭＳ ｍｅｔｈｏｄ． Ａ
ｍｅａｓｕｒｅｓ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｃｏｒｒｅｃｔｌｙ ｃｌａｓ
ｓｉｆｉｅｄ牞 ａｓ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｉｎ Ｅｑ． 牗１５牘 ． Ｐ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｔｈｅ ｒａｔｉｏ ｏｆ
ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ ｔｏ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｓ ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ牞 ａｓ ｅｘ
ｐｒｅｓｓｅｄ ｉｎ Ｅｑ． 牗１６牘 ． Ｔｈｅ Ｆ１ ｓｃｏｒｅ ｉｓ ｔｈｅ ｈａｒｍｏｎｉｃ ｍｅａｎ
ｏｆ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃａｌｌ牞 ａｓ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｉｎ Ｅｑ． 牗１７牘 ．

Ａ ＝
ＴＰ ＋ ＴＮ

ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ
牗１５牘

Ｐ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＰ
牗１６牘

Ｆ１ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ 牗ＦＰ ＋ ＦＮ牘 ／ ２
牗１７牘

ｗｈｅｒｅ ＴＰ ｉｓ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ牞 ｗｈｉｃｈ ｍｅａｎｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔ ａｒｅ ａｂｎｏｒｍａｌ牷 ＦＮ ｉｓ ｔｈｅ
ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ牞 ｗｈｉｃｈ ｍｅａｎｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｉｓ
ａｂｎｏｒｍａｌ ｂｕｔ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔ ｉｓ ｎｏｒｍａｌ牷 ＴＮ ｉｓ ｔｈｅ ｔｒｕｅ
ｎｅｇａｔｉｖｅ牞 ｗｈｉｃｈ ｍｅａｎｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔ ａｒｅ ｎｏｒｍａｌ牷 ａｎｄ ＦＰ ｉｓ ｔｈｅ ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ牞
ｗｈｉｃｈ ｍｅａｎｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｉｓ ｎｏｒｍａｌ ｂｕｔ ｔｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔ ｉｓ ａｂｎｏｒｍａｌ．

３． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｓｅｎｓｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ

　 Ｔｏ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｌｙ ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏ

ｐｏｓｅｄ ＳＭＳ ｍｅｔｈｏｄ牞 ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｓｅｎｓｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃ
ｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ． Ｔｈｅ ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ ｒａｎ
ｄｏｍｉｚｅｄ ｔｒｅｅｓ 牗 ＥＴ牘 ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗａｓ ｒｅｃｏｎ
ｓｔｒｕｃｔｅｄ牞 ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ｓａｅｅｄ ｅｔ ａｌ． 犤２７犦 ． Ｓｉｍｉｌａｒｌｙ牞 ｔｈｅ
ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ 牗 ＲＦ牘 ｍｅｔｈｏｄ ｗａｓ ａｄｏｐｔｅｄ牞 ａｓ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｂｙ
Ｎｏｓｈａｄ ｅｔ ａｌ． 犤２８犦 ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ牞 ａ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗａｓ
ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｗｏ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ牞 ｉ． ｅ． 牞 ｓｕｐ
ｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｄａｔａ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ 牗 ＳＶＤＤ牘 ａｎｄ ｏｎｅｃｌａｓｓ ｓｕｐ
ｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ 牗 ＯＣＳＶＭ牘 ．
　 Ｆｏｒ ｔｈｅ ＥＴ ａｎｄ ＲＦ ｍｅｔｈｏｄｓ牞 ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ １０ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ
ａｂｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ｗｅｒｅ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ａｓ ａ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ
ｍｏｄｅｌｓ牞 ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｄａｔａ ｆｒｏｍ Ｇｒｏｕｐｓ １１ ｔｏ １５ ｗｉｔｈ ｖａｒ
ｙｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅｓ ａｎｄ ｒａｔｅｓ． Ｓｉｍｉｌａｒｌｙ牞 ｆｏｒ ｔｈｅ ＳＶＤＤ ａｎｄ
ＯＣＳＶＭ ｍｅｔｈｏｄｓ牞 ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ １０ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ
ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ａｓ ａ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｍｏｄｅｌｓ牞 ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ
ｄａｔａ ｆｒｏｍ Ｇｒｏｕｐｓ １１ ｔｏ １５ ｗｉｔｈ ｖａｒｙｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅｓ ａｎｄ
ｒａｔｅｓ． Ｔｈｅ ＳＭＳ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｄｅｎｓｉｔｙ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｈａｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｓ ａｎｏｍａｌｉｅｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅｓ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｌｕｓｔｅｒ ｃｅｎｔｒｏｉｄｓ． Ｔｈｅ ＳＭＳ ｍｅｔｈｏｄ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｒｅ
ｑｕｉｒｅ ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ｄａｔａ ｔｏ ｔｒａｉｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｎｅｅｄｓ ｏｎｌｙ ａ
ｓｍａｌｌ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｎｏｒｍａｌ
ｃｌｕｓｔｅｒ ｃｅｎｔｒｏｉｄ Ｃｉｎｉｔｉａｌ ＝ 牗 ｘ０ 牞 ｙ０ 牞 ｚ０ 牘 ． Ｆｏｒ ｔｈｅ ＳＭＳ ｍｅｔｈ
ｏｄ牞 ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｇｒｏｕｐ ｏｆ ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ｗａｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ａｓ ａ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ牞 ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｄａｔａ ｆｒｏｍ Ｇｒｏｕｐｓ １１ ｔｏ １５．
　 Ｆｉｇ． ３ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈａｔ牞 ｆｏｒ ｏｆｆｓｅｔ ｆａｕｌｔｓ牞 ｔｈｅ ＳＭＳ牞 ＥＴ牞
ａｎｄ ＲＦ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｃｈｉｅｖｅ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅｓ牞 ｏｕｔ
ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｔｈｅ ＳＶＤＤ ａｎｄ ＯＣＳＶＭ ｍｅｔｈｏｄｓ． Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌ
ｌｙ牞 ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＳＭＳ ｍｅｔｈｏｄ ａｔ Ｉｎｄｉｃｅｓ ２牞
４牞 ａｎｄ ５ ａｒｅ ｃｏｍｐａｒａｂｌｅ ｔｏ ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ＲＦ ｍｅｔｈｏｄ牞 ｅｘ
ｃｅｅｄｉｎｇ ｔｈｅ ＥＴ ｍｅｔｈｏｄ ｂｙ ０． ２％ ． Ｈｏｗｅｖｅｒ牞 ｉｎ Ｉｎｄｉｃｅｓ １
ａｎｄ ３牞 ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＳＭＳ ｍｅｔｈｏｄ ａｒｅ ｓｍａｌｌｅｒ
ｔｈａｎ ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｂｏｔｈ ｔｈｅ ＥＴ ａｎｄ ＲＦ ｍｅｔｈｏｄｓ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅｓｅ ｔｗｏ ｍｅｔｈｏｄｓ ｃｏｎｔａｉｎ ｍｏｒｅ ｒｅｐ
ｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｓａｍｐｌｅｓ． Ｍｏｒｅｏｖｅｒ牞 ｂｏｔｈ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｍｏｒｅ
ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｔｏ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｏｆｆｓｅｔ ｆａｕｌｔｓ． Ｆｏｒ ｄｒｉｆｔ
ｆａｕｌｔｓ牞 ｅｘｃｅｐｔ ａｔ Ｉｎｄｅｘ ４牞 ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＳＭＳ牞
ＥＴ牞 ａｎｄ ＲＦ ｍｅｔｈｏｄｓ ｓｕｒｐａｓｓ ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ＳＶＤＤ ａｎｄ ＯＣ
ＳＶＭ ｍｅｔｈｏｄｓ． Ｎｏｔａｂｌｙ牞 ｔｈｅ ＳＭＳ ｍｅｔｈｏｄ ａｃｈｉｅｖｅｓ ａｃ
ｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅｓ ａｔ Ｉｎｄｉｃｅｓ １牞 ３牞 ４牞 ａｎｄ ５ ｔｈａｔ ａｒｅ ｃｏｍｐａｒａｂｌｅ
ｔｏ ｏｒ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ＥＴ ａｎｄ ＲＦ ｍｅｔｈｏｄｓ ｂｕｔ ａｒｅ
ｌｏｗｅｒ ａｔ Ｉｎｄｅｘ ２． Ｆｏｒ ｇａｉｎ ｆａｕｌｔｓ牞 ｔｈｅ ＳＭＳ牞 ＥＴ牞 ａｎｄ ＲＦ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍ ｔｈｅ ＳＶＤＤ ａｎｄ ＯＣＳＶＭ ｍｅｔｈｏｄｓ牞
ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ＳＭＳ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ｓｌｉｇｈｔｌｙ ｌｏｗｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｒａｔｅｓ ｔｈａｎ ｔｈｅ ＥＴ ａｎｄ ＲＦ ｍｅｔｈｏｄｓ． Ｆｏｒ ｓｔｕｃｋ ｆａｕｌｔｓ牞 ｔｈｅ
ＳＭＳ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｓｕｐｅｒｉｏｒ牞 ｗｈｅｒｅａｓ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｐｅｒｆｏｒｍ ｍｏｄｅｒａｔｅｌｙ．
　 Ｆｉｇ． ４ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈａｔ牞 ｆｏｒ ｏｆｆｓｅｔ ｆａｕｌｔｓ牞 ｔｈｅ ＳＭＳ牞 ＥＴ牞
ａｎｄ ＲＦ ｍｅｔｈｏｄｓ ｈａｖｅ ｈｉｇｈｅｒ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｖａｌｕｅｓ牞 ｏｕｔｐｅｒｆｏｒ
ｍｉｎｇ ｔｈｅ ＳＶＤＤ ａｎｄ ＯＣＳＶＭ ｍｅｔｈｏｄｓ． Ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＳＭＳ ｍｅｔｈｏｄ ａｔ Ｉｎｄｉｃｅｓ ４ ａｎｄ ５ ａｒｅ ｃｏｍｐａ
ｒａｂｌｅ ｔｏ ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ＥＴ ａｎｄ ＲＦ ｍｅｔｈｏｄｓ ｂｕｔ ａｒｅ ｓｌｉｇｈｔｌｙ
ｌｏｗｅｒ ａｔ Ｉｎｄｉｃｅｓ １牞 ２牞 ａｎｄ ３． Ｆｏｒ ｄｒｉｆｔ ｆａｕｌｔｓ牞 ｔｈｅ ＳＭＳ牞
ＥＴ牞 ａｎｄ ＲＦ ｍｅｔｈｏｄｓ ｓｕｒｐａｓｓ ｔｈｅ ＳＶＤＤ ａｎｄ ＯＣＳＶＭ
ｍｅｔｈｏｄｓ牞 ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＳＭＳ ｍｅｔｈｏｄ ｓｈｏｗｉｎｇ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｒｅｓｕｌｔｓ牞

３４１　 Ｓｅｎｓｏｒ ｆａｕｌｔ ｓｅｌｆｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｓｈｉｆｔ ｍｅｔｈｏｄ



牗 ａ牘

牗 ｂ牘

牗 ｃ牘

牗 ｄ牘

Ｆｉｇ． ３ 　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ． 牗 ａ牘 Ｏｆｆｓｅｔ牷 牗 ｂ 牘
Ｄｒｉｆｔ牷 牗 ｃ牘 Ｇａｉｎ牷 牗 ｄ牘 Ｓｔｕｃｋ

ｅｘｃｅｅｄｉｎｇ ｔｈｅ ＥＴ ａｎｄ ＲＦ ｍｅｔｈｏｄｓ ｂｙ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ
０． ０３． Ｆｏｒ ｇａｉｎ ｆａｕｌｔｓ牞 ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＳＶＤＤ
ａｎｄ ＯＣＳＶＭ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｌｕｃｔｕａｔｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｂｌｙ牞 ｗｈｅｒｅａｓ
ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ＳＭＳ牞 ＥＴ牞 ａｎｄ ＲＦ ｍｅｔｈｏｄｓ ｍａｉｎｔａｉｎ ｈｉｇｈｅｒ
ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ． Ｔｈｅ ＳＭＳ牞 ＥＴ牞 ａｎｄ ＲＦ ｍｅｔｈｏｄｓ ｐｅｒｆｏｒｍ
ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ＳＶＤＤ ａｎｄ ＯＣＳＶＭ ｍｅｔｈｏｄｓ牞 ａｎｄ ｔｈｅ
ＳＭＳ ｍｅｔｈｏｄ ａｃｈｉｅｖｅｓ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｖａｌｕｅｓ ａｔ Ｉｎ
ｄｉｃｅｓ ２牞 ３牞 ａｎｄ ４牞 ｅｘｃｅｅｄｉｎｇ ｔｈｅ ＥＴ ａｎｄ ＲＦ ｍｅｔｈｏｄｓ ｂｙ
０． ０１． Ｆｏｒ ｓｔｕｃｋ ｆａｕｌｔｓ牞 ｔｈｅ ＳＭＳ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ
ｓｕｐｅｒｉｏｒ牞 ｗｈｅｒｅａｓ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ｐｅｒｆｏｒｍ ｐｏｏｒｌｙ．
　 Ｆｉｇ． ５ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈａｔ牞 ｆｏｒ ｏｆｆｓｅｔ ｆａｕｌｔｓ牞 ｔｈｅ ＳＭＳ牞 ＥＴ牞
ａｎｄ ＲＦ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｃｈｉｅｖｅ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ Ｆ１ ｓｃｏｒｅｓ牞 ｏｕｔｐｅｒｆｏｒ
ｍｉｎｇ ｔｈｅ ＳＶＤＤ ａｎｄ ＯＣＳＶＭ ｍｅｔｈｏｄｓ． Ｔｈｅ Ｆ１ ｓｃｏｒｅｓ ｏｆ
ｔｈｅ ＳＭＳ ｍｅｔｈｏｄ ａｔ Ｉｎｄｉｃｅｓ ２牞 ４牞 ａｎｄ ５ ａｒｅ ｃｏｍｐａｒａｂｌｅ
ｔｏ ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ＲＦ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ａｒｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ ０． ６％
ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ＥＴ ｍｅｔｈｏｄ ｂｕｔ ｓｌｉｇｈｔｌｙ ｌｏｗｅｒ ａｔ
Ｉｎｄｉｃｅｓ １ ａｎｄ ３． Ｆｏｒ ｄｒｉｆｔ ｆａｕｌｔｓ牞 ｔｈｅ Ｆ１ ｓｃｏｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＳＭＳ牞 ＥＴ牞 ａｎｄ ＲＦ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｔｈｅ
ＳＶＤＤ ａｎｄ ＯＣＳＶＭ ｍｅｔｈｏｄｓ． Ｎｏｔａｂｌｙ牞 ｔｈｅ Ｆ１ ｓｃｏｒｅｓ ｏｆ
ｔｈｅ ＳＭＳ ｍｅｔｈｏｄ ａｔ Ｉｎｄｉｃｅｓ １ ａｎｄ ３ ｍａｔｃｈ ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｔｈｅ
ＲＦ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ａｒｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ １％ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｏｓｅ ｏｆ
ｔｈｅ ＥＴ ｍｅｔｈｏｄ ｂｕｔ ａｒｅ ｌｏｗｅｒ ａｔ Ｉｎｄｉｃｅｓ ２牞 ４牞 ａｎｄ ５． Ｆｏｒ

牗 ａ牘

牗 ｂ牘

牗 ｃ牘

牗 ｄ牘

Ｆｉｇ． ４　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ． 牗 ａ牘 Ｏｆｆｓｅｔ牷 牗 ｂ牘 Ｄｒｉｆｔ牷 牗 ｃ牘
Ｇａｉｎ牷 牗 ｄ牘 Ｓｔｕｃｋ

ｇａｉｎ ｆａｕｌｔｓ牞 ｔｈｅ Ｆ１ ｓｃｏｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＳＭＳ ｍｅｔｈｏｄ ｅｘｃｅｅｄ
ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ＳＶＤＤ ａｎｄ ＯＣＳＶＭ ｍｅｔｈｏｄｓ ｂｕｔ ａｒｅ ｌｏｗｅｒ
ｔｈａｎ ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ＥＴ ａｎｄ ＲＦ ｍｅｔｈｏｄｓ． Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ
ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ＳＶＤＤ ａｎｄ ＯＣＳＶＭ ｍｅｔｈｏｄｓ牞 ｔｈｅ Ｆ１ ｓｃｏｒｅｓ
ｏｆ ｔｈｅ ＳＭＳ牞 ＥＴ牞 ａｎｄ ＲＦ ｍｅｔｈｏｄｓ ｅｘｈｉｂｉｔ ｈｉｇｈｅｒ ｓｔａｂｉｌｉ
ｔｙ． Ｆｏｒ ｓｔｕｃｋ ｆａｕｌｔｓ牞 ｔｈｅ ＳＭＳ ｍｅｔｈｏｄ ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｗｅｌｌ牞
ｗｈｅｒｅａｓ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ｐｅｒｆｏｒｍ ｐｏｏｒｌｙ．

４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ Ａｎａｌｙｓｉｓ
４． １　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ

　 Ｔｏ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｌｙ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃａｃｙ
ｏｆ ｔｈｅ ＳＭＳ ｍｅｔｈｏｄ牞 ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｗａｓ ｔｅｓｔｅｄ ｏｎ ａ ｓｙｓｔｅｍ
ｅｑｕｉｐｐｅｄ ｗｉｔｈ ａｎ Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ９ ＣＰＵ ａｎｄ １６ ＧＢ ｏｆ ＲＡＭ．
Ｆｏｒ ｔｈｅ ＳＭＳ ｍｅｔｈｏｄ牞 ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｇｒｏｕｐ ｏｆ ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ｗａｓ
ｕｔｉｌｉｚｅｄ ａｓ ａ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ牞 ｐｒｅｄｉｃ
ｔｉｎｇ ｄａｔａ ｆｒｏｍ Ｇｒｏｕｐｓ １１ ｔｏ ４０ ｗｉｔｈ ｖａｒｙｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅｓ
ａｎｄ ｒａｔｅｓ． Ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｃｏｖｅｒｅｄ ｆｉｖｅ ｆａｕｌｔ ｒａｔｅｓ 牗 ｉ． ｅ． 牞
５０％ 牞 ４０％ 牞 ３０％ 牞 ２０％ 牞 ａｎｄ １０％ 牘 ａｎｄ ｆｏｕｒ ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅｓ
牗 ｉ． ｅ． 牞 ｏｆｆｓｅｔ牞 ｄｒｉｆｔ牞 ｇａｉｎ牞 ｓｔｕｃｋ 牘 ｆｏｒ ａ ｔｏｔａｌ ｏｆ ６００
ｇｒｏｕｐｓ．
　 Ｆｉｇ． ６ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｔｉｍｅ ｔａｋｅｎ ｂｙ ｔｈｅ ＳＭＳ ｍｅｔｈｏｄ

４４１ Ｃｈｅｎ Ｈａｏ牞 Ｚｈｕ Ｙｉｋａｉ牞 Ｌｅｉ Ｂｏ牞 Ｗｅｎｇ Ｚｈｉｈａｉ牞 Ｘｕ Ｈｏｎｇｃｈａｎｇ牞 ａｎｄ Ｗａｎ Ｈｕａｐｉｎｇ　
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牗 ｂ牘

牗 ｃ牘

牗 ｄ牘

Ｆｉｇ． ５　 Ｆ１ ｓｃｏｒｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ． 牗 ａ牘 Ｏｆｆｓｅｔ牷 牗 ｂ牘 Ｄｒｉｆｔ牷 牗 ｃ牘
Ｇａｉｎ牷 牗 ｄ牘 Ｓｔｕｃｋ

Ｆｉｇ． ６　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ＳＭＳ ｍｅｔｈｏｄ

ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｆａｕｌｔｓ ａｃｒｏｓｓ ａｂｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ｇｒｏｕｐｓ牞 ｒｅｆｌｅｃｔｉｎｇ
ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｆｏｒ ａｌｌ ｇｒｏｕｐｓ． Ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｆｏｒ ａｌｌ ３０ ａｂｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ｇｒｏｕｐｓ ｗａｓ ９００ ｓ．
Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｃｅｎａｒｉｏ牞 ｗｈｅｒｅ ｅｖｅｒｙ ｇｒｏｕｐ ｈａｓ ｆａｕｌｔｓ牞 ｔｈｅ ＳＭＳ

ｍｅｔｈｏｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｓ ａｌｌ ３０ ａｂｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ｇｒｏｕｐｓ
ｗｉｔｈｉｎ ａ ｔｉｍｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ １． ０４． ５ ｓ牞 ｃｏｎｓｔｉｔｕｔｉｎｇ ｏｎｌｙ
０． １１％ ｔｏ ０． ５％ ｏｆ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｓｅｎｓｏｒ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ．

４． ２　 Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｒａｔｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ

　 Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ牞 ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｅｘａｍｉｎｅｄ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒ
ｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｒａｔｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ． Ｏｎｌｙ
ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｇｒｏｕｐ ｏｆ ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ｗａｓ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｓｅｔ牞 ｗｉｔｈ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｍａｄｅ ｆｏｒ ｆａｕｌｔｓ ｉｎ Ｇｒｏｕｐｓ １１ ｔｏ ４０．
　 Ｆｉｇ． ７ ｓｈｏｗｓ ｄｉｓｔｉｎｃｔ ｓｈｉｆｔｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｆ１ ｓｃｏｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＳＭＳ
ｍｅｔｈｏｄ ａｃｒｏｓｓ ｇｒｏｕｐｓ ｗｉｔｈ ｖａｒｉｏｕｓ ｆａｕｌｔ ｒａｔｅｓ牞 ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ
ｔｈａｔ牞 ｗｉｔｈｉｎ ａ ｓｉｎｇｌｅ ａｂｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ｇｒｏｕｐ牞 ａｎ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ
ｆａｕｌｔ ｒａｔｅ ａｌｉｇｎｓ ｗｉｔｈ ａ ｈｉｇｈｅｒ Ｆ１ ｓｃｏｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＳＭＳ ｍｅｔｈ
ｏｄ． Ｆｏｒ ｄｉｖｅｒｓｅ ａｂｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ｇｒｏｕｐｓ牞 ｔｈｅ Ｆ１ ｓｃｏｒｅ ｒａｎ
ｇｅｓ ｆｒｏｍ ９３． ７１％ ｔｏ ９９． ７３％ ． Ｔｈｅ ｃｏｎｔｒａｓｔｓ ｉｎ Ｆ１ ｓｃｏｒｅｓ
ｆｏｒ ｇｒｏｕｐｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｒａｔｅｓ ａｒｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ． Ｏｖｅｒ
ａｌｌ牞 ｔｈｅ ＳＭＳ ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｌｙ ｍａｉｎｔａｉｎｓ ｈｉｇｈ Ｆ１
ｓｃｏｒｅｓ ａｃｒｏｓｓ ｖａｒｉｏｕｓ ａｂｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ｇｒｏｕｐｓ牞 ｅｘｈｉｂｉｔｉｎｇ
ｏｎｌｙ ａ ｓｌｉｇｈｔ ｅｆｆｅｃｔ ｏｎ ｔｉｍｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ牞 ａｓ ｔｈｅ
ｆａｕｌｔ ｒａｔｅ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ牞 ｔｈｅ ＳＭＳ ｍｅｔｈｏｄ ａｃｈｉｅｖｅｓ ｈｉｇｈｅｒ Ｆ１
ｓｃｏｒｅｓ．

Ｆｉｇ． ７　 Ｆ１ ｓｃｏｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＳＭＳ ｍｅｔｈｏｄ ａｃｒｏｓｓ ｇｒｏｕｐｓ ｗｉｔｈ ｖａｒｉ
ｏｕｓ ｆａｕｌｔ ｒａｔｅｓ

５　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　 １ 牘 Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＳＭＳ ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｔｗｏ ｐｉｖｏｔａｌ
ｐｈａｓｅｓ牞 ｉ． ｅ． 牞 ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｐｒｅｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｐｈａｓｅ牞 ｗｈｉｃｈ ｅｍ
ｐｌｏｙｓ ｔｈｅ ｑｕａｒｔｉｌｅ ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎ
ｄｏｗ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ牞 ａｎｄ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｓｅｌｆｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｈａｓｅ牞 ｗｈｉｃｈ
ｉｓ ｇｒｏｕｎｄｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｓｈｉｆｔ ｍｅｔｈｏｄ． Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｉｎｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｔｏ ｔｉｍｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｄｅ
ｔｅｃｔｓ ｆｏｕｒ ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅｓ 牗 ｉ． ｅ． 牞 ｏｆｆｓｅｔ牞 ｄｒｉｆｔ牞 ｇａｉｎ牞 ａｎｄ
ｓｔｕｃｋ牘 ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｒａｔｅｓ． Ａｓ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｒａｔｅ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ牞
ｔｈｅ ＳＭＳ ｍｅｔｈｏｄ ｅｘｈｉｂｉｔｓ ｂｅｔｔｅｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．
　 ２ 牘 Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＳＭＳ ｍｅｔｈｏｄ ａｃｈｉｅｖｅｓ ｓｅｎｓｏｒ ｆａｕｌｔ

５４１　 Ｓｅｎｓｏｒ ｆａｕｌｔ ｓｅｌｆｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｓｈｉｆｔ ｍｅｔｈｏｄ



ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｏｆ ｏｖｅｒ ９８％ ｆｏｒ ｆｏｕｒ ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅｓ
牗 ｉ． ｅ． 牞 ｏｆｆｓｅｔ牞 ｄｒｉｆｔ牞 ｇａｉｎ牞 ａｎｄ ｓｔｕｃｋ牘 牞 ｗｉｔｈ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ
ｏｆ ９９． ３７％ 牷 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｏｖｅｒ ０． ８６ ｆｏｒ ｆｏｕｒ ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅｓ
牗 ｉ． ｅ． 牞 ｏｆｆｓｅｔ牞 ｄｒｉｆｔ牞 ｇａｉｎ牞 ａｎｄ ｓｔｕｃｋ牘 牞 ｗｉｔｈ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ
ｏｆ ０． ９７牷 ａｎｄ Ｆ１ ｓｃｏｒｅｓ ｏｆ ｏｖｅｒ ９１％ ｆｏｒ ｆｏｕｒ ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅｓ
牗 ｉ． ｅ． 牞 ｏｆｆｓｅｔ牞 ｄｒｉｆｔ牞 ｇａｉｎ牞 ａｎｄ ｓｔｕｃｋ牘 牞 ｗｉｔｈ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ
ｏｆ ９６． ８５％ ． Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｓｅｎｓｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ 牗 ｉ． ｅ． 牞 ＥＴ牞 ＲＦ牞 ＳＶＤＤ牞 ａｎｄ ＯＣＳＶＭ牘 牞 ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＳＭＳ ｍｅｔｈｏｄ ｅｘｈｉｂｉｔｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｓｅｎｓｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｅ
ｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ牞 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ牞
ａｎｄ Ｆ１ ｓｃｏｒｅ．
　 ３牘 Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＳＭＳ ｍｅｔｈｏｄ ｅｘｈｉｂｉｔｓ ｈｉｇｈ ｃｏｍｐｕｔａ
ｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ牞 ｗｉｔｈ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｄｕｒａｔｉｏｎｓ ａｃｃｏｕｎｔ
ｉｎｇ ｆｏｒ ｏｎｌｙ ０． １１％ ｔｏ ０． ５％ ｏｆ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｓｅｎｓｏｒ ｄａｔａ ｃｏｌ
ｌｅｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ牞 ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈａｔ ｓｅｎｓｏｒｓ ｅｑｕｉｐｐｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｉｓ
ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｐｒｏｍｐｔｌｙ ｓｅｌｆｄｅｔｅｃｔ ａｎｏｍａｌｉｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａ． Ｍｏｒｅｏｖｅｒ牞 ａｉｄｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｐｒｅｓｃｒｅｅｎ
ｉｎｇ ｐｈａｓｅ牞 ｔｈｅ ＳＭＳ ｍｅｔｈｏｄ ｒａｐｉｄｌｙ ｅｖａｌｕａｔｅｓ ｔｈｅ ｄａｔａ
ｓｅｔｓ ａｎｄ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｄｅｃｒｅａｓｅｓ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅｓ牞 ｆｕｒ
ｔｈｅｒ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｉｔｓ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ
犤１犦 Ｇｈｏｓｈａｌ Ａ牞 Ｓｕｎｄａｒｅｓａｎ Ｍ Ｊ牞 Ｓｃｈｕｌｚ Ｍ Ｊ牞 ｅｔ ａｌ． Ｓｔｒｕｃｔｕｒ
ａｌ ｈｅａｌｔｈ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｆｏｒ ｗｉｎｄ ｔｕｒｂｉｎｅ ｂｌａｄｅｓ
犤 Ｊ犦 ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｗｉｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ａｅｒｏｄｙ
ｎａｍｉｃｓ牞 ２０００牞 ８５牗３牘 牶 ３０９ ３２４． ＤＯＩ牶 １０． １０１６ ／ Ｓ０１６７
６１０５牗９９牘００１３２４．

犤２犦 Ｋｏ Ｊ Ｍ牞 Ｎｉ Ｙ Ｑ． Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｓ ｉｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
ｈｅａｌｔｈ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｏｆ ｌａｒｇｅｓｃａｌｅ ｂｒｉｄｇｅｓ 犤 Ｊ犦 ． Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ牞 ２００５牞 ２７牗１２牘 牶 １７１５ １７２５． ＤＯＩ牶 １０． １０１６ ／
ｊ． ｅｎｇｓｔｒｕｃｔ． ２００５． ０２． ０２１．

犤３犦 Ｓｐｅｎｃｅｒ Ｂ Ｆ Ｊｒ牞 ＲｕｉｚＳａｎｄｏｖａｌ Ｍ Ｅ牞 Ｋｕｒａｔａ Ｎ． Ｓｍａｒｔ
ｓｅｎｓｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ牶 Ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ ａｎｄ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ 犤 Ｊ 犦 ．
Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ Ｈｅａｌｔｈ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ牞 ２００４牞 １１牗４牘 牶
３４９ ３６８． ＤＯＩ牶 １０． １００２ ／ ｓｔｃ． ４８．

犤４犦 Ｗａｎ Ｈ Ｐ牞 Ｎｉ Ｙ Ｑ． Ｂａｙｅｓｉａｎ ｍｕｌｔｉｔａｓｋ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ
ｏｌｏｇｙ ｆｏｒ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｈｅａｌｔｈ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａ
ｔａ 犤 Ｊ犦 ． Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｈｅａｌｔｈ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ牞 ２０１９牞 １８牗４牘 牶 １２８２
１３０９． ＤＯＩ牶 １０． １１７７ ／ １４７５９２１７１８７９４９５３．

犤５犦 Ｈｕ Ｊ牞 Ｇｕｏ Ｊ牞 Ｏｕ Ｊ Ｐ牞 ｅｔ ａｌ． Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｏｆ ｗｉｎｄ ｆｉｅｌｄ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ａｔ ａ ｌｏｎｇｓｐａｎ ｓｕｓｐｅｎｓｉｏｎ ｂｒｉｄｇｅ 犤 Ｊ犦 ． Ｊｏｕｒ
ｎａｌ ｏｆ Ｓｏｕｔｈｅａｓｔ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ 牗 Ｅｎｇｌｉｓｈ Ｅｄｉｔｉｏｎ牘 牞 ２０１１牞 ２７
牗３牘 牶 ３２８ ３３４． ＤＯＩ牶 １０． ３９６９ ／ ｊ． ｉｓｓｎ． １００３７９８５． ２０１１．
０３． ０２０．

犤６犦 Ｌｉｕ Ｘ Ｌ牞 Ｈｕａｎｇ Ｑ牞 Ｒｅｎ Ｙ牞 Ｆａｎ Ｙ Ｈ牞 ｅｔ ａｌ． Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｏｆ ｃａｂｌｅ ｆｏｒｃｅｓ ｄｕｅ ｔｏ ｄｅａｄ ｌｏａｄ ｉｎ ｃａｂｌｅｓｔａｙｅｄ ｂｒｉｄｇｅｓ
ｕｎｄｅｒ ｒａｎｄｏｍ ｖｅｈｉｃｌｅ ｌｏａｄｓ 犤 Ｊ 犦 ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｕｔｈｅａｓｔ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ 牗 Ｅｎｇｌｉｓｈ Ｅｄｉｔｉｏｎ牘 牞 ２０１５牞 ３１ 牗 ３牘 牶 ４０７ ４１１．
ＤＯＩ牶 １０． ３９６９ ／ ｊ． ｉｓｓｎ． １００３７９８５． ２０１５． ０３． ０１９．

犤７犦 Ｗａｎｇ Ｈ牞 Ｌｉ Ａ Ｑ牞 Ｇｕｏ Ｔ牞 ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｐａｒａｂｌｅ ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｔｙ
ｐｈｏｏｎ ａｎｄ ｓｔｒｏｎｇ ｎｏｒｔｈｅｒｎ ｗｉｎｄ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｒｕｎ
ｙａｎｇ Ｓｕｓｐｅｎｓｉｏｎ Ｂｒｉｄｇｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｉｅｌｄ ｔｅｓｔｓ 犤 Ｊ犦 ． Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆ Ｓｏｕｔｈｅａｓｔ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ 牗 Ｅｎｇｌｉｓｈ Ｅｄｉｔｉｏｎ牘 牞 ２００９牞 ２５牗 １牘 牶
９９ １０３． ＤＯＩ牶 １０． ３９６９ ／ ｊ． ｉｓｓｎ． １００３７９８５． ２００９． ０１．
０２１．

犤８犦 Ｍａｏ Ｊ Ｘ牞 Ｗａｎｇ Ｈ牞 Ｓｐｅｎｃｅｒ Ｂ Ｆ Ｊｒ． Ｔｏｗａｒｄ ｄａｔａ ａｎｏｍａ
ｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｈｅａｌｔｈ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ牶

Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｓ ａｎｄ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ
犤 Ｊ犦 ． Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｈｅａｌｔｈ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ牞 ２０２１牞 ２０ 牗 ４牘 牶 １６０９
１６２６． ＤＯＩ牶 １０． １１７７ ／ １４７５９２１７２０９２４６０１．

犤９犦 Ｍａｈａｐａｔｒｏ Ａ牞 Ｋｈｉｌａｒ Ｐ Ｍ． Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｉｎ ｗｉｒｅｌｅｓｓ
ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ牶 Ａ ｓｕｒｖｅｙ 犤 Ｊ 犦 ． ＩＥＥＥ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ
Ｓｕｒｖｅｙｓ ＆ Ｔｕｔｏｒｉａｌｓ牞 ２０１３牞 １５ 牗 ４ 牘 牶 ２０００ ２０２６． ＤＯＩ牶
１０． １１０９ ／ ＳＵＲＶ． ２０１３． ０３０７１３． ０００６２．
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基于均值漂移方法的传感器故障自检测
陈　 昊１ 　 朱一凯１ 　 雷　 波２ 　 翁志海３ 　 徐鸿昌２ 　 万华平１

（１浙江大学建筑工程学院，杭州３１００５８）
（２中建三局集团有限公司，武汉４３００６４）

（３湖州市城市投资发展集团有限公司，湖州３１３０００）

摘要：为准确识别复杂环境导致的传感器故障，确保结构健康监测系统能正确感知结构状态，提出了一种基
于均值漂移和滑动窗技术的传感器节点自检测方法．该方法包含故障预筛选和故障自检测２个阶段．在故
障预筛选阶段，结合四分位数法和滑动窗口技术快速识别出潜在的异常数据，有效地提升了方法运行效率；
在故障自检测阶段，结合均值偏移算法对异常数据实施自适应聚类，有效地检测了多种故障．利用广州塔实
测数据验证所提方法的有效性，设置偏移、漂移、增益和卡滞４种故障来模拟传感器故障，并与极端随机树、
随机森林、支持向量数据描述和单类支持向量机方法进行对比．结果表明，该方法能够检测出４种故障，并
具有较高的正确率和计算效率．
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