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基于数值微分的树突状细胞故障检测方法

肖振华，梁意文，谭成予，周　雯，刘维炜
（武汉大学计算机学院，湖北武汉４３００７２）

　　摘　要：　针对现有树突状细胞算法（ｄｅｎｄｒｉｔｉｃｃｅｌｌａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＤＣＡ）在不同类型设备的故障检测中严重依赖人工
经验定义输入信号，缺乏适应性和完备性，提出了一种基于数值微分的树突状细胞故障检测模型———ＮＤＤＣＦＤ．首
先，引入变化是系统危险发生的征兆和外在表现的思想，提出了一种基于变化危险感知的信号自适应提取方法，采用

数值微分描述数据的变化，再从变化中提取输入信号．其次，原 ＤＣ模型中异常抗原的评价方式对突变性故障能有效
检测，却无法及时发现渐变性故障，提出了采用Ｔ细胞浓度作为故障评价指标．最后，在ＤＡＭＡＤＩＣＳ和ＴＥ两个基准平
台上，将本文方法与原ＤＣＡ算法和传统主元分析法（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）进行比较测试．实验结果表明
ＮＤＤＣＦＤ方法不仅提高了原ＤＣＡ算法的适应性，且和ＤＣＡ、ＰＣＡ相比具有较高检测率的同时，更能较早地检测到渐
变性故障．因此，本文提出的故障检测方法ＮＤＤＣＦＤ具有一般性，且性能良好．
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１　引言
　　随着工业及信息技术的快速发展，工程系统及设备
日趋复杂化、规模化和智能化，其维护成本越来越高，一

旦故障得不到及时诊断就可能造成严重损失．由于复杂
工程系统的精确模型很难被获取［１］，使得传统的基于精

确机理模型的故障诊断方法已不在适用，从而基于数据

驱动的故障诊断方法成为近年来的研究热点［２，３］．
免疫系统是人体对抗自身病变、保护人体不受外

界危害入侵的最佳防御机制．模拟免疫机制的人工免
疫系统及其算法属于数据驱动的人工智能算法，被广

泛应用于异常检测、故障诊断等领域［４～７］．为解决自我
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非我理论的局限性，１９９４年 Ｍａｔｚｉｎｇｅｒ提出了危险理
论［８］，认为免疫系统不是简单地把自我认为是好，非我

认为是坏，而是感知机体组织受内因或外因压迫时产

生的危险信号．通过借鉴危险理论，Ｇｒｅｅｎｓｍｉｔｈ团队于
２００５年提出了树突状细胞模型及其算法，模拟 ＤＣ的免
疫机制，并将它应用到异常检测和故障诊断中，具有较

高的执行效率和检测率［９，１０］．
Ｃｕｉ等提出了一个基于ＤＣＡ的故障诊断系统，包括

抗原提呈、分析和诊断等模块，实现了旋转电机的实时故

障诊断［１１］．Ｉｆｔｉｋｈａｒ等利用ＤＣ的危险感知和信号融合等
特征，构建基于ＤＣ的人工免疫系统，实现了复杂系统的
故障检测和隔离［１２］．Ａｌｉｚａｄｅｈ等提出了一个基于ＤＣＡ的
故障检测和隔离方法，并将该方法在风力涡轮机的测试

模型中进行了验证［１３］．然而，在上述基于ＤＣ的故障诊断
应用中，信号定义严重依赖特定问题的领域知识［１４］，需

要针对不同类型的设备系统和故障特征进行信号的人工

定义，缺乏适应性和一般性，且由于知识的局限性，往往

无法覆盖所有的危险情况［１５］，缺乏完备性．
当人体因内因或外因失去生理平衡时，受损细胞

的周围环境会发生细微变化，当变化累积到一定程度

会导致人体病变．信息系统和生命系统有极大的相似
性，系统设备在运行过程中的细微变化慢慢累积最终

会导致系统异常或故障，即量变引起质变，而这些微小

故障往往会因其呈现的异常征兆较小而难以被发

现［１６］．文献［１７］对 ＤＣＡ算法进行改进，引入了基于变
化的危险感知方法，实现了水下接驳盒的故障检测，但

由于针对的是特定问题域，所以该方法缺乏一般性．文
献［１８］提出了基于数值微分的 ＤＣＡ异常检测模型，采
用一阶微分来计算指标的变化，实现了信号的自适应

提取，但是针对的数据集与故障检测无关．虽然上述方
法均引入了变化危险感知的思想，但是变化量的计算

方法较简单，没有深入研究基于数值微分的变化机制，

使得方法在检测精度和一般性上有所欠缺．
综上所述，为了解决ＤＣ模型在故障检测中缺乏一

般性的方法，本文提出了一种基于数值微分的树突状

细胞故障检测模型———ＮＤＤＣＦＤ，引入变化危险感知
思想，采用二阶数值微分来计算系统变化量，实现输入

信号的自适应提取．同时，针对原ＤＣＡ的抗原异常评价
方式无法很好地反映系统的时变性故障情况，提出基

于Ｔ细胞浓度的故障评价方法．最后，将本文提出的方
法在ＤＡＭＡＤＩＣＳ和ＴＥ两个基准平台上进行仿真测试．

２　ＤＣ生物模型
　　ＤＣ是抗原提呈细胞中的一种，负责采集抗原释放
的信号，并将抗原信息提呈给淋巴结中的Ｔ细胞引起适
应性免疫反应，具有信号采集和分析能力．

ＤＣ的输入信号如表１所示，包括：安全信号（ｓａｆｅ
ｓｉｇｎａｌ，ＳＳ）、危险信号（ｄａｎｇｅｒｓｉｇｎａｌ，ＤＳ）、病原体相关分
子模式（ｐａｔｈｏｇｅｎｉｃａｓｓｏｃｉａｔｅｄｍｏｌｅｃｕｌａｒｐａｔｔｅｒｎ，ＰＡＭＰ）、
以及致炎因子（ｉｎｆｌａｍｍａｔｏｒｙｃｙｔｏｋｉｎｅ，ＩＣ）．

表１　生物信号的隐喻

信号 生物含义 隐喻

ＳＳ 正常死亡细胞产生的安全信号 表示正常

ＤＳ 非正常死亡细胞产生的危险信号 表示危险

ＰＡＭＰ 病原体分子结构 表示危险

ＩＣ 受炎症感染，反应几率增加 放大ＤＳ、ＳＳ、ＰＡＭＰ信号

　　经过ＤＣ细胞的转换输出３种信号：协同刺激分子
（ｃｏｓｔｉｍｕｌａｔｏｒｙｍｏｌｅｃｕｌｅｓ，ＣＳＭ）、成熟因子（ｍａｔｕｒｅｃｙｔｏ
ｋｉｎｅｓ，Ｍａｔ）、半成熟因子（ｓｅｍｉｍａｔｕｒｅｃｙｔｏｋｉｎｅｓ，Ｓｅｍｉ）．
安全信号ＳＳ会激活半成熟因子 Ｓｅｍｉ的溶度，抑制成熟
因子Ｍａｔ的溶度；而危险信号 ＤＳ和 ＰＡＭＰ信号则会激
活成熟因子Ｍａｔ的溶度；ＳＳ、ＤＳ和ＰＡＭＰ都会激活ＣＳＭ
信号的浓度．ＣＳＭ信号决定了ＤＣ细胞的生命周期．

ＤＣ有 ３种生物状态：未成熟 ＤＣ（ｉｍｍａｔｕｒｅＤＣ，
ｉＤＣ）、半成熟ＤＣ（ｓｅｍｉｍａｔｕｒｅＤＣ，ｓｍＤＣ）、成熟ＤＣ（ｍａ
ｔｕｒｅＤＣ，ｍＤＣ）．ＤＣ细胞的生物模型如图１所示．

在ＤＣ生命周期内，当 ＤＣ的 ＣＳＭ大于迁移阈值
时，如果成熟因子 Ｍａｔ小于半成熟因子 Ｓｅｍｉ，ＤＣ就会
由ｉＤＣ转变为ｓｍＤＣ，所有该 ＤＣ提呈的抗原表示为安
全抗原，抑制Ｔ细胞的免疫反应．相反的，如果成熟因子
Ｍａｔ大于半成熟因子 Ｓｅｍｉ，就会由 ｉＤＣ转变为成 ｍＤＣ，
所有该ＤＣ细胞提呈的抗原表示为危险抗原，激活 Ｔ细
胞引起免疫应答．

３　基于ＤＣ的故障检测模型
　　借鉴 ＤＣ模型，本文提出的 ＮＤＤＣＦＤ包括以下 ３
个模块：危险感知、信号处理和故障评价，如图２所示．

危险感知模块采集来自设备的状态监测数据，每

０３０１
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一组数据包含多个观测指标的测量值作为一个抗原数

据．在定义的时间窗口内，通过数值微分计算各观测指
标的变化情况得到抗原释放的ＤＳ和ＳＳ信号．

在信号处理模块，随机选取 ＤＣ采集抗原释放的
ＤＳ和ＳＳ信号．借鉴 ＤＣ模型的信号处理机制，利用信
号转换的数学模型计算得到输出信号 Ｓｅｍｉ、Ｍａｔ和
ＣＳＭ．当某个ＤＣ的 ＣＳＭ大于迁移阈值 μ时，通过比较
该ＤＣ的Ｓｅｍｉ和Ｍａｔ来确定其迁移后的状态．

在故障评价模块，ｍＤＣ和ｓｍＤＣ对Ｔ细胞起到激活
和抑制作用，并提呈抗原信息给 Ｔ细胞．当 Ｔ细胞浓度

超过阈值η时，后续的适应性免疫应答将会被启动，在
本模型中表明发现了故障．
３１　基于数值微分的信号定义

变化是危险发生的征兆和外在表现，通过对微小

变化的捕捉与分析，来发现和预防潜在的危险，使得故

障在早期能够被及时检测出来．所以，以变化发现为基
础的危险信号定义方法，从危险的本质入手，不必考虑

特定问题及环境因素的影响，能够有效降低问题的复

杂性，提高危险发现的自适应性．

　　微分学中导数描述函数的变化速度，微分描述函
数的变化程度，可以利用微分法计算系统的变化量．然
而，工程系统的状态监测数据都是离散的，无法直接采

用微分表达其变化，所以本文采用数值微分来近似计

算系统状态的变化量，如式（１）（２）所示．
一阶微商的中心差商近似：

ｆ′（ｘｉ）≈
ｆ（ｘｉ＋１）－ｆ（ｘｉ－１）

２ｈ （１）

二阶微商的中心差商近似：

ｆ″（ｘｉ）≈
ｆ（ｘｉ＋１）－２ｆ（ｘｉ）＋ｆ（ｘｉ－１）

ｈ２
（２）

一阶微商表示离散数据之间的变化，二阶微商是

在一阶微商的基础之上表示离散数据之间变化的变

化．如果仅用一阶微商直接计算变化会使得正常的变
化也被提取为危险信号，所以就需要采用二阶微商来

区分一阶微商表示的变化是否异常，作为信号提取的

依据．其中，ｈ是离散数据点之间的等距离单位，即 ｈ＝
ｘｉ＋１－ｘｉ，这里表示为时间单位．

系统的状态变化以时间为参考，计算在ｔ时刻抗原
数据中每个指标的变化值．ＳＳＣ＿ＦＯ是系统状态一阶变
化，如式（３）所示；ＳＳＣ＿ＳＯ是系统状态二阶变化，如式
（４）所示．其中，Ｏ是观测指标集合．

　　　　ＳＳＣ＿ＦＯ＝ｄＯｄｔ＝
ｄ｛ｏ１，ｏ２…ｏｎ｝

ｄｔ

＝｛ｆ１′（ｔ），ｆ２′（ｔ）…ｆｎ′（ｔ）｝ （３）

　　　　ＳＳＣ＿ＳＯ＝ｄ
２Ｏ
ｄｔ２
＝
ｄ２｛ｏ１，ｏ２…ｏｎ｝

ｄｔ２

＝｛ｆ１″（ｔ），ｆ２″（ｔ）…ｆｎ″（ｔ）｝ （４）
采用时间窗口的方式计算滑块内各观测指标一阶

变化和二阶变化的变化系数，如式（５）（６）所示．变化系
数即变异系数，能够将各量纲进行归一化处理，用于比

较各指标值的离散程度．在医学和生物学中，变化系数
是重要的参数指标，在这里作为变化是否异常的评判

指标．

ｆｏｃｖｉ＝

１
ｍ∑

ｍ

ｊ＝１
（ｆｉｊ′（ｔ）－

１
ｍ∑

ｍ

ｊ＝１
ｆｉｊ′（ｔ））槡

２

１
ｍ∑

ｍ

ｊ＝１
ｆｉｊ′（ｔ）

（５）

ｓｏｃｖｉ＝

１
ｍ∑

ｍ

ｊ＝１
（ｆｉｊ″（ｔ）－

１
ｍ∑

ｍ

ｊ＝１
ｆｉｊ″（ｔ））槡

２

１
ｍ∑

ｍ

ｊ＝１
ｆｉｊ″（ｔ）

（６）

当二阶变化的变化系数大于阈值 α时，表明一阶
变化属于异常变化可能有危险产生，将一阶变化的变

化系数提取为危险信号，安全信号为０；反之，一阶变化
属于正常变化，其变化系数被提取为安全信号，危险信

号为０单个指标的危险信号和安全信号的提取公式，
如式（７）所示．

１３０１



电　　子　　学　　报 ２０１９年

ｄｓｉ＝ｆｏｃｖｉ，ｓｓｉ＝０ ｉｆ ｓｏｃｖｉ＞α
ｄｓｉ＝０，ｓｓｉ＝ｆｏｃｖｉ ｉｆ ｓｏｃｖｉ!{ α

（７）

最后，将各观测指标所提取的信号进行求和平均

得到滑块内所有抗原数据释放的危险信号 ＤＳ和安全
信号ＳＳ，如式（８）所示．

ＳＳ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
ｓｓｉ

ｎ ，ＤＳ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
ｄｓｉ

ｎ （８）

３２　ＤＣ的信号处理
在故障检测的实际应用中，安全信号 ＳＳ和危险信

号ＤＳ是必须定义的输入信号，ＰＡＭＰ和ＩＣ两个信号作
为可选项．所以，本文采用 ｄＤＣＡ中定义的信号转换公
式，如式（９）（１０）所示，只考虑 ＳＳ和 ＤＳ两种信号及其
转换关系，与原ＤＣＡ的信号转换机制相比更加简化，无
需设置权值参数，符合工程应用［１９］．

ＣＳＭ＝ＳＳ＋ＤＳ （９）
Ｋ＝Ｍａｔ－Ｓｅｍｉ＝ＤＳ－２ＳＳ （１０）

输出信号ＣＳＭ决定了ＤＣ的生命周期，Ｍａｔ和Ｓｅｍｉ
的大小比较由输出信号 Ｋ来代替．随着滑块移动，ＤＣ
种群中的ｉＤＣ不断采集抗原，其输出信号逐渐累加，最
终使得ｉＤＣ的ＣＳＭ到达迁移阈值 μ．如果 Ｋ＞０，ＤＣ由
ｉＤＣ转变为 ｍＤＣ，反之转变为 ｓｍＤＣ，并从 ＤＣ种群中
移除．
３３　Ｔ细胞浓度的评价方法

原ＤＣＡ算法是通过计算单个抗原的成熟环境抗原
值（ＭａｔｕｒｅＣｏｎｔｅｘｔＡｎｔｉｇｅｎＶａｌｕｅ，ＭＣＡＶ）来表示抗原数
据的异常程度，以此发现异常值或离群值，从而检测到

突变性故障．然而，在系统运行中除了反映瞬时状态异
常具有随机性的突变性故障，还有因为部件老化、损耗

具有时变性的渐变性故障．
机体免疫中，抗原的提呈和识别、抗体的产生和作

用、以及免疫系统的生理平衡都离不开免疫细胞浓度

的相互作用．在医学上，通过检测特定的免疫细胞浓度
能够获取身体的健康状况，这是单个抗原的异常评价

无法做到的．在抗原提呈过程中，ＤＣ会被分化为 ｓｍＤＣ
和ｍＤＣ，其中ｓｍＤＣ会抑制Ｔ细胞，而ｍＤＣ会激活Ｔ细
胞，两者相互作用得到抗原提呈后的 Ｔ细胞浓度．所
以，本文借鉴Ｔ细胞免疫应答和群体作用机制［２０］，将 Ｔ
细胞浓度作为系统健康状态的评价指标．采用生物学
中的ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数来计算Ｔ细胞浓度δｔｃ，将ｍＤＣ和
ｓｍＤＣ的差值映射到［０，１］之间，满足ＤＣ对Ｔ细胞的激
活和抑制关系．当 δｔｃ大于浓度阈值 η，表明产生了故
障，δｔｃ的计算公式如式（１１）所示．

δｔｃ＝
１

１＋ｅ－（ＮｍＤＣ－ＮｓｍＤＣ）
（１１）

４　实验及结果分析

４１　实验参数
初始化ＤＣ种群包含２０个ｉＤＣ，并为每个ｉＤＣ设置

迁移阈值．每条数据即为一个抗原，每隔２０条数据作为
一个时间序列进行时间窗口滑动，每个滑块内的数据

形成独立的抗原池．本方法中的阈值设置如表２所示．
在ＤＡＭＡＤＩＣＳ和ＴＥ两个平台上进行测试，检测指标包
括：检测率ＤＲ、误报率ＦＡＲ、检测延时ＤＴ．

表２　阈值参数

参数名 参数描述 参数值

α 变化系数阈值 ０６

μ ＤＣ迁移阈值 ０６

η Ｔ细胞浓度阈值 ０５

４２　ＤＡＭＡＤＩＣＳ基准仿真
ＤＡＭＡＤＩＣＳ基准平台来自波兰糖工厂的实际生产

数据，模拟工业控制系统中的传动装置，由控制阀、伺

服电机和定位器组成，能够仿真１９种故障场景，包括突
发和渐变两种故障类型［２１］．平台有６个观测指标，输入
输出关系如图３所示，具体包括：ＣＶ，控制器输出信号；
Ｐ１，控制阀进口压力；Ｐ２，控制阀出口压力；Ｔ１，流体温
度；Ｆ，液体流量；Ｘ，伺服电动机杆位移．

利用平台的ＤａｔａＧｅｎｅｒａｔｏｒ模块模拟产生７种故障
场景的仿真数据，故障信息如表３所示．每个故障场景
前９００条为正常数据，往后开始引入故障数据，共产生
１００００条仿真数据．每条数据对应成一个抗原，形成抗
原数据集．按照４１设置 ＤＣ种群数量、时间窗口滑动
距离及阈值参数后，将本文提出的 ＮＤＤＣＦＤ和 ＤＣＡ，
以及传统的 ＰＣＡ在上述 ７种故障场景中进行比较测
试，实验结果如表４所示．

表３　ＤＡＭＡＤＩＣＳ测试故障信息

故障编号 故障描述 故障类型

ｆ２ 阀塞或阀座沉积 渐变

ｆ３ 阀塞或阀座侵蚀 渐变

ｆ４ 阀或套管摩擦增加 渐变

ｆ５ 控制阀外部泄露 渐变

ｆ７ 介质蒸发或临界流 突变

ｆ１０ 伺服电动机的隔膜穿孔 突变

ｆ１５ 定位器反馈故障 突变
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表４　ＤＡＭＡＤＩＣＳ实验结果比较

ＩＤ ＮＤＤＣＦＤ ＤＣＡ ＰＣＡ

ＤＲ（％） ＦＡＲ（％） ＤＴ（ｓｅｃ） ＤＲ（％） ＦＡＲ（％） ＤＴ（ｓｅｃ） ＤＲ（％） ＦＡＲ（％） ＤＴ（ｓｅｃ）

ｆ２ ９８９１ ０２２ ４７１ ９７２５ ０ ２８２６ ８４３２ ０２２ ３８６２３

ｆ３ ９８９３ ０２２ ２１１ ９６８０ ０１１ ２６３４ ８５６０ ０１１ ３７８５２

ｆ４ ９６７７ ０２２ １６５ ９７８６ ０１１ １９２５ ８９５２ ０２２ ２６９８９

ｆ５ ９９１５ ０１１ ２１９ ９８４５ ０ ２２５６ ８６７８ ０１１ ３５２９６

ｆ７ ９８３２ ０ ２２１ ９８６５ ０ ２０２ ８５７５ ０ １７０４５

ｆ１０ ９８９３ ０ １７３ ９６８０ ０ ２８６ ８４９８ ０ ２８５１１

ｆ１５ ９７９２ ０１１ ２４９７ ９７１６ ０１１ ２２６３ ９１４２ ０２２ ３１６７８

　　在 ｆ２、ｆ３、ｆ４、ｆ５的渐变故障场景中，ＮＤＤＣＦＤ与
ＤＣＡ的检测率相近，都明显高于ＰＣＡ，但在检测延时上
ＮＤＤＣＦＤ要远小于其他两种方法．在 ｆ７、ｆ１０、ｆ１５的突
变故障场景中，ＮＤＤＣＦＤ与 ＤＣＡ的检测率、检测延时
相近，都要高于 ＰＣＡ．虽然在突变故障的检测性能上
ＮＤＤＣＦＤ较ＤＣＡ没有提高，但是在保证突变故障检测
性能不降低的情况下，ＮＤＤＣＦＤ能较早的发现渐变故
障，更具有一般性．
４３　ＴＥ基准测试

为了进一步验证本文提出的 ＮＤＤＣＦＤ方法，选择
规模更大的田纳西伊斯曼（ＴｅｎｎｅｓｓｅｅＥａｓｔｍａｎ，ＴＥ）平
台进行测试．ＴＥ是仿真复杂化工过程的工业基准平
台［２２］，由反应器、冷凝器、压缩机、分离器和剥离器五个

主要单元组成，总共有５２个观测指标，包括１１个操作
变量和４１个过程变量．ＴＥ可以模拟２１种故障场景，包
括阶跃、漂移和随机等多种故障类型．

为了与在 ＤＡＭＡＤＩＣＳ上测试的故障类型对应，选
取ＴＥ平台的ＩＤＶ（３）和ＩＤＶ（１３）两种故障场景进行测
试．ＩＤＶ（３）是阶跃故障属于突变型，ＩＤＶ（１３）是慢漂移
故障属于渐变型，故障信息如表５所示．

表５　ＴＥ测试故障信息

故障编号 故障描述 故障类型

ＩＤＶ（３） Ｄ进料温度变化 突变

ＩＤＶ（１３） 反应动力学特征变化 渐变

　　ＴＥ平台的故障数据包含训练集和测试集，测试集
为４８小时的运行记录数据，故障从８小时开始引入，共
采集９６０条数据，前１６０条为正常数据．由于借鉴先天
免疫机制的ＮＤＤＣＦＤ方法不需要训练过程，直接将测
试集映射为抗原数据集，设置与 ＤＡＭＡＤＩＣＳ一样的实
验参数进行测试．ＮＤＤＣＦＤ、ＤＣＡ、ＰＣＡ在 ＴＥ故障场景
ＩＤＶ（３）、ＩＤＶ（１３）的检测结果如图４、５所示．
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　　在ＩＤＶ（３）的突变故障测试中，ＮＤＤＣＦＤ和 ＤＣＡ
的检测延时相近，都能比ＰＣＡ较快地检测到故障．而在
ＩＤＶ（１３）的渐变故障测试中，ＮＤＤＣＦＤ的延时时间小
于ＤＣＡ和ＰＣＡ，用时最少．在上述两个场景中，ＮＤＤＣ
ＦＤ的检测率明显要高于ＤＣＡ和ＰＣＡ，误报率也是最低
的，检测结果如表６所示．

所以，通过 ＴＥ平台上的进一步测试，说明 ＮＤＤＣ
ＦＤ方法在规模更大的平台上同样具有良好的表现．在

突变故障检测中，ＤＡＭＡＤＩＣＳ平台上的 ＮＤＤＣＦＤ和
ＤＣＡ检测结果接近，而在 ＴＥ平台上 ＮＤＤＣＦＤ的检测
率要比ＤＣＡ高，且检测延时小于 ＤＣＡ；在渐变故障的
检测中，ＮＤＤＣＦＤ在两个平台上都保持着较高的检测
率，同时检测速度也是最快的．虽然本文方法还有一定
的误报率，但良好的检测速度弥补了不足．在工业生产
过程中，如果能够较早的发现故障更有利于设备的抢

救和维护．
表６　ＴＥ实验结果比较

ＩＤ ＮＤＤＣＦＤ ＤＣＡ ＰＣＡ

ＤＲ（％） ＦＡＲ（％） ＤＴ（ｓｅｃ） ＤＲ（％） ＦＡＲ（％） ＤＴ（ｓｅｃ） ＤＲ（％） ＦＡＲ（％） ＤＴ（ｓｅｃ）

ＩＤＶ（３） ９０１５ ２１２ ７４７ ７８２２ ６３８ ９３２ ７２６９ １２５２ １８９５

ＩＤＶ（１３） ９６３１ １２５ １７７６ ８６６４ ２７５ ５２８１ ９０８２ ６７２ １６７３６

５　总结
　　本文在ＤＣ模型的基础上，引入变化危险感知的思
想，提出了一种基于数值微分的树突状细胞故障检测

方法———ＮＤＤＣＦＤ．首先，采用数值微分方法从变化中
提取危险信号，实现了输入信号的自适应提取，既具有

领域无关的一般性，又能够捕捉系统中的细微变化．其
次，采用ｄＤＣＡ的信号转换机制，无需设置信号转换权
值，进一步提高了方法的适应性．最后，借鉴细胞之间
的抑制和激活机制，提出了能够反映系统时变状态的Ｔ
细胞浓度评价方法．经过ＤＡＭＡＤＩＣＳ和ＴＥ基准平台的
验证，ＮＤＤＣＦＤ比原ＤＣＡ和传统ＰＣＡ具有更好的故障
检测性能，尤其是在渐变类型的故障场景中表现为高

检测率和低检测延时的特点．在未来的工作中，还可以
引入其他免疫机制来完善方法的故障诊断功能，包括

故障定位和隔离等，为后面的故障恢复机制提供帮助．
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