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Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ａｎｄ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ
ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ. Ｔｈｅ ｍａｉｎ ａｉｍ ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ
ｉｓ ｍａｘｉｍａｌ ｎｏｎｓｅｌｆ ｓｐａｃｅ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｗｉｔｈ ｒｅｄｕｃｅｄ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄｉｖｅｒｓｉｆｉｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ. Ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌｌｙꎬ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｏｐｔｅｄ ｃｌｏｎａｌ ｓｅｌｅｃ￣
ｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｔｈｅ ｍａｘｉｍａｌ ｎｏｎｓｅｌｆ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｍｉｌｅｓｔｏｎｅꎻ ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ ｃｌｏｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｄｕｎｄａｎｔ ｓｉｍｉｌａｒ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｉｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎ ｎｏｎｓｅｌｆ ｓｐａｃｅ. Ｉｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ
ｐａｐｅｒꎬ ｔｈｅ ｍａｘｉｍａｌ ｎｏｎｓｅｌｆ ｓｐａｃｅ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｉｓ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｂｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅ￣
ｔｅｃｔｏｒ ｏｖｅｒｌａｐ ａｎｄ ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｆａｃｔｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ. Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙꎬ ａ ｎｏｖｅｌ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｆａｃｔｏｒ￣
ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｄｉｖｅｒｓｉｆｉｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｎｏｎｓｅｌｆ ｓｐａｃｅ. Ｔｈｅ ｃｏｎｃｅｐｔ ｏｆ ｄｉｖｅｒｓｉｆｉｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｄｉｓ￣
ｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｓ ｓｔｕｄｉｅｄ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｗｉｔｈ ２￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｐｅｎｔａｇｒａｍ ａｎｄ ｓｐｉｒａｌ ｓｅｌｆ￣ｐａｔｔｅｒｎｓ. Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅꎬ ｔｈｅ ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｉｓ ｔｅｓｔｅｄ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｄｕｃｔｉｏｎ ｍｏｔｏｒ ｉｎｎｅｒ ｒａｃｅ ａｎｄ ｏｕｔｅｒ ｒａｃｅ ｂｅａｒｉｎｇｓ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: Ｄｅｔｅｃｔｏｒ Ｃｏｖｅｒａｇｅꎻ Ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｆａｃｔｏｒꎻ Ｆａｕｌｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎻ Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎻ Ｎｅｇａｔｉｖｅ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

Ｆａｕｌｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ( ＦＤ) ｈａｓ ｂｅｅｎ ａｎ ａｃｔｉｖｅ ｒｅ￣
ｓｅａｒｃｈ ｆｉｅｌｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｆｅｗ ｄｅｃａｄｅｓ. Ａ ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ ＦＤ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｒｅｐｏｒｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅꎬ ｒａｎｇｉｎｇ
ｆｒｏｍ ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｃｏｍｐｕｔａ￣
ｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ. Ａ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ＦＤ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ
ｃａｎ ｂｅ ｆｏｕｎｄ ｉｎ [１￣３] . Ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｅｍ￣
ｐｌｏｙ ｅｘｐｌｉｃｉｔ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ
ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｉｎ [４￣７] . Ｔｈｅ ｐｏｔｅｎ￣
ｔｉａｌ ｏｆ ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｓ ｍａｊｏｒ￣
ｌｙ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ａｃｃｕｒａｔｅ ｍａｔｈｅ￣
ｍａｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ. Ｆｏｒ ｌａｒｇｅꎬ ｃｏｍｐｌｅｘ ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ ｉｎ
ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍ￣
ａｎｃｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ＦＤ ｍｅｔｈｏｄｓ ｄｅｇｒａｄｅｓ. Ｉｎ ｏｒｄｅｒ
ｔｏ ｃｏｐｅ ｗｉｔｈ ｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ
ｄａｔａ ｄｒｉｖｅｎ ｏｒ ｓｉｇｎａｌ ｂａｓｅｄ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ
ｗｅｒｅ ａｌｓｏ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ[８￣１０] . Ｄａｔａ ｄｒｉｖｅｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｕｔｉ￣
ｌｉｚｅ ｌａｒｇｅ ａｍｏｕｎｔｓ ｏｆ ｄａｔａ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｈｉｓ￣
ｔｏｒｙ / ｔｒｅｎｄｓ ａｎｄ ｄｏ ｎｏｔ ｒｅｑｕｉｒｅ ａ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ
ｍｏｄｅｌ.

Ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓꎬ ｒａｐｉｄ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｓｅｅｎ ｉｎ
ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌｌｙ ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ

ｓｕｃｈ ａｓ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｍｍｕｎｅ ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｃｏｍ￣
ｐｕｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｇｅｎｅｔｉｃ ｓｅａｒｃｈꎬ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ. Ｔｈｅ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｉｍｍｕｎｅ ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ ｖｅｒｙ
ｃｏｍｐｌｅｘ ａｎｄ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｍａｎｙ ｄｅｆｅｎｓｅ ｌａｙｅｒｓ ｓｔａｒｔｉｎｇ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｉｎｓｔｉｎｃｔｓ ｔｏ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｏｆ ｉｍｍｕｎｅ ｃｅｌｌｓ. Ｔｈｅ ｉｍｍｕｎｅ ｓｙｓｔｅｍ ｈａｓ
ｍａｎｙ ｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ
ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅꎬ
ｍｅｍｏｒｙ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎꎬ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｏｐｔｉ￣
ｍｉｚａｔｉｏｎ[１１] . Ｔｈｅ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ａｎ ｉｍｍｕｎｅ ｓｙｓｔｅｍ ｔｏ
ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈ ｔｈｅ “ ｓｅｌｆꎬ” ｉ. ｅ.ꎬ ｎｏｒｍａｌ ｃｅｌｌｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
“ｎｏｎｓｅｌｆꎬ” ｓｕｃｈ ａｓ ｉｎｔｒｕｄｅｒｓ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｐａｔｈｏｇｅｎｓ ｉｓ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｐｒｉｍａｒｉｌｙ ｂｙ ｔｗｏ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｉｍｍｕｎｅ ｃｅｌｌｓ
ｎａｍｅｌｙ Ｔ￣ｌｙｍｐｈｏｃｙｔｅｓ ａｎｄ Ｂ￣ｌｙｍｐｈｏｃｙｔｅｓ. Ｔｈｅ Ｔ￣
ｌｙｍｐｈｏｃｙｔｅｓ ａｒｅ ｃｒｅａｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｂｏｎｅ ｍａｒｒｏｗ ａｎｄ ｆｕｒ￣
ｔｈｅｒ ｕｎｄｅｒｇｏ ａ ｍａｔｕｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｎ ｔｈｙｍｕｓ. Ｄｕｒｉｎｇ
ｔｈｅ ｍａｔｕｒａｔｉｏｎ ｐｈａｓｅꎬ Ｔ￣ｌｙｍｐｈｏｃｙｔｅｓ ｐａｓｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ａ
ｎｅｇａｔｉｖｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ. Ｏｎｌｙ ｔｈｏｓｅ ｔｈａｔ ｄｏ ｎｏｔ
ｍａｔｃｈ ｔｈｅ ｓｅｌｆ￣ｐｒｏｔｅｉｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｂｏｄｙ ａｒｅ ｒｅｌｅａｓｅｄ ｏｕｔ
ｔｏ ｃｉｒｃｕｌａｔｅ ｉｎ ｔｈｅ ｂｌｏｏｄꎬ ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｓｅｌｆ￣ｒｅａｃｔｉｖｅ Ｔ￣
ｌｙｍｐｈｏｃｙｔｅｓ ａｒｅ ｄｅｓｔｒｏｙｅｄ.

Ｆｏｒｒｅｓｔ[１２] ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｔｈｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ (ＮＳＡ) ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｍａｔｕｒａｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｆ

９３



　 Ａｎａｍ ＡＢＩＤ ｅｔ ａｌ: Ｆａｕｌｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｕｓｉｎｇ Ｎｅｇａｔｉｖｅ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ｔ￣ｌｙｍｐｈｏｃｙｔｅｓ. Ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｒｅａｌ￣ｖａｌｕｅｄ
ＮＳＡ (ＲＮＳＡ) ｐｒｏｖｅｄ ａ ｐａｒａｄｉｇｍ ｓｈｉｆｔ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅ￣
ｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｏｆ ＮＳＡ. ＲＮＳＡ ｗａｓ ｏｒｉｇｉｎａｌｌｙ ｐｒｏ￣
ｐｏｓｅｄ ｂｙ[１３] ｗｈｉｃｈ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｒｅａｌ￣ｖａｌｕｅｄ ｖｅｃｔｏｒ ｆｏｒ
ｓｅｌｆ￣ｓａｍｐｌｅｓ ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ. Ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ
ｙｅａｒｓꎬ ｍａｎｙ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｈａｖｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｄｅ￣
ｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ＮＳＡ[１４￣１７] . ＮＳＡ ｈａｓ
ｂｅｅｎ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｆｏｒ ｍａｎｙ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ａ￣
ｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[１７￣１８]ꎬ ｒｏｂｏｔｉｃｓ[１９]ꎬ ａｎｄ ａｉｒｃｒａｆｔ
ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[２０] . Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｔｒｅｎｄ ｏｆ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ＮＳＡ
ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｓｏｆｔ￣ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｓｅｎ￣
ｓｏｒ ｆｕｓｉｏｎ[２１]ꎬ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ[２２￣２３]ꎬ ａｎｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ
ｓｗａｒｍ ｌｅａｒｎｉｎｇ[２４￣２５] ｈａｓ ｂｅｅｎ ａｌｓｏ ｒｅｐｏｒｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｌｉｔ￣
ｅｒａｔｕｒｅ. Ｇａｏ[２２￣２３] ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
(ＧＡ) ａｎｄ Ｃｌｏｎａｌ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ (ＣＳＰ) ￣ｂａｓｅｄ
ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｉｍ ｔｏ
ｍｉｎｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｏｖｅｒｌａｐ. Ｉｎ ｔｈｅｉｒ ｍｅｔｈｏｄꎬ ｔｈｅ
ｃｌｏｎａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｗａｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｎｏｎｓｅｌｆ ｓｐａｃｅ ｂｙ ｃｒｅａｔｉｎｇ
ｃｌｏｎｅｓ ｏｆ ｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ. Ｔｈｅ ｍａｊｏｒ
ｄｒａｗｂａｃｋｓ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｃｌｏｎｉｎｇ ａｒｅ ｔｈｅ ｌａｃｋ ｏｆ ｄｉｖｅｒｓｉ￣
ｔｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ ａ ｌａｒｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｒｅｄｕｎｄａｎｔ
ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ ｔｈａｔ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ｉｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｎｏｎｓｅｌｆ ｓｐａｃｅ ｃｏｖ￣
ｅｒａｇｅ ａｎｄ ｐｏｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ.

Ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｉｎｃｒｅｄｉｂｌｅ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｏｆ ｇｅｎｅｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｓ ａｎｄ ｅｌａｂｏ￣
ｒａｔｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ＧＡ ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ
ＮＳＡ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ. Ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｔｏ[２３]ꎬ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｉｓ ｎｏｖｅｌ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｓ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
ｏｆ ｆａｕｌｔｙ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｔｈａｔ ｏｎｌｙ ｒｅｑｕｉｒｅ ｔｈｅ
ｈｅａｌｔｈｙ ( ｆａｕｌｔ￣ｆｒｅｅ) ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ＧＡ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ. Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏ￣
ｐｏｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈꎬ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ａｎｄ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｏｐｔｉ￣
ｍｉｚｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ. Ａ ｎｏｖｅｌ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｆａｃｔｏｒ ａｐｐｒｏａｃｈ￣
ｂａｓｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｔｏ ｏｂ￣
ｔａｉｎ ｏｐｔｉｍａｌꎬ ｄｉｖｅｒｓｉｆｉｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｃｒｏｓｓ
ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｓｅａｒｃｈ ｓｐａｃｅ ｗｉｔｈ ｒｅｄｕｃｅｄ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄｅ￣
ｔｅｃｔｏｒｓ. Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅꎬ ｔｈｅ ｎｏｎｓｅｌｆ ｓｐａｃｅ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｃｈｅｍｅ ｉｓ ｅｘａｍｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ２￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
(２Ｄ) ｐｅｎｔａｇｒａｍ ａｎｄ ｓｐｉｒａｌ ｐａｔｔｅｒｎｓ. Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ

ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｃｈｅｍｅ
ｉｓ ｔｅｓｔｅｄ ｏｎ ｉｎｎｅｒ ｒａｃｅ ａｎｄ ｏｕｔｅｒ ｒａｃｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔｓ
ｏｆ ａ ｍｏｔｏｒ. Ｔｈｅ ｈｅａｌｔｈｙ ｍｏｔｏｒ ｓｔａｔｏｒ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ
ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＧＡ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＮＳＡ
ｄｅｔｅｃｔｏｒｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔａｎｔ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｓｅｔ ｉｓ
ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ.

Ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ:
Ｓｅｃｔｉｏｎ ２ ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｔｈｅ ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｏｆ
ｔｈｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ＮＳＡ ｄｅｔｅｃｔｏｒ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ
ｏｆ ｂｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ＮＳＡ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｇｅｎ￣
ｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ. Ｉｎ ｓｅｃｔｉｏｎ ３ꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｉ￣ｏｂｊｅｃ￣
ｔｉｖｅ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ￣ｂａｓｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｇｅｎ￣
ｅｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄꎬ ｗｈｉｃｈ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｆｏｃｕ￣
ｓｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｆａｃｔｏｒ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｍ￣
ｐｒｏｖｅｄ ｆｉｔｎｅｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ. Ｓｅｃｔｉｏｎ ４ ａｎｄ ５
ｃｏｖｅｒ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｈｅｒｅ
２ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ (２Ｄ) ｓｅｌｆ￣ｐａｔｔｅｒｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｂｅａｒｉｎｇ
ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｘａｍｐｌｅｓ ａｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ.
Ｓｅｃｔｉｏｎ ６ ｃｏｎｃｌｕｄｅｓ ｔｈｅ ｐａｐｅｒ.

２　 Ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎꎬ ｆｉｒｓｔ ａｎ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｒｍｉ￣
ｎｏｌｏｇｉｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｒｉｍｉｔｉｖｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ (ＮＳＡ) ｉｓ ｐｒｏ￣
ｖｉｄｅｄꎬ ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ａ ｂｒｉｅｆ ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ＮＳＡ
ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｓ ａｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂ￣
ｌｅｍ. Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅꎬ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ ｏｂｊｅｃ￣
ｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｒｅ ｅｘｐｌａｉｎｅｄꎬ ａｎｄ ｆｉｎａｌｌｙ ｔｈｅ ｂｉ￣
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ＮＳＡ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｇｅｎｅｒａ￣
ｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｓ ｆｏｒｍａｌｌｙ ｄｅｆｉｎｅｄ.

２. １ 　 Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ Ｎｅｇａｔｉｖｅ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
(ＮＳＡ)

Ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｎｏｗ. Ａ ｄａｔａｓｅｔ ｒｅ￣
ｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ ｇａｔｈ￣
ｅｒｅｄꎬ ｋｎｏｗｎ ａｓ ｔｈｅ ｓｅｌｆ￣ｄａｔａ. Ａｆｔｅｒｗａｒｄｓꎬ ｔｈｅ ｃａｎｄｉ￣
ｄａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ ａｒｅ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｅｄ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｅｌｆ￣ｄａｔａ. Ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ ｔｈａｔ ｄｏ ｎｏｔ ｍａｔｃｈ
ａｎｙ ｓａｍｐｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｌｆ￣ｄａｔａ ａｒｅ ｒｅｔａｉｎｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅ￣
ｍａｉｎｉｎｇ ｏｔｈｅｒｓ ａｒｅ ｄｉｓｃａｒｄｅｄ.

０４



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ３ꎬ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ ２０１９

Ｇｉｖｅｎ “Ｍ” ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｅｌｆ￣ｓａｍｐｌｅｓ ａｎｄ “Ｎ”
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓꎬ ｌｅｔ Ｏｉ ＝ [ ｘｉ

１ꎬ ｘｉ
２

ｘｉ
Ｑ] ａｎｄ ｏｊ ＝ [ｗｊ

１ꎬ ｗｊ
２ ｗｊ

Ｑ] 　 ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｓｅｌｆ￣
ｓａｍｐｌｅ ａｎｄ ａ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙꎬ ｗｈｅｒｅ
ｉ ＝ １ꎬ ２  Ｍꎬ ｊ ＝ １ꎬ ２  Ｎ. Ｑ ｉｓ ｔｈｅｉｒ ｃｏｍｍｏｎ
ｏｒｄｅｒ ａｎｄ ｘ∈Ｒꎬ ｗ∈Ｒ ａｒｅ ｒｅａｌ ｎｕｍｂｅｒｓ. Ｔｈｅ ｍａｔｃ￣
ｈｉｎｇ ｄｅｇｒｅｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｅｌｆ￣ｓａｍｐｌｅ ａｎｄ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｄｅ￣
ｔｅｃｔｏｒ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｄｉｓ￣
ｔａｎｃｅꎬ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ

ｄ ＝ Ｏｉ － ｏ ｊ ＝ ∑
Ｑ

ｑ ＝ １
ｘｉ
ｑ － ｗ ｊ

ｑ( )
２

(１)

Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙꎬｄ ｉｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ａ ｐｒｅｄｅｆｉｎｅｄ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｖａｌｕｅ λ ( ｉ. ｅ.ꎬ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｒａｄｉｕｓ ｒｊ) . Ｉｆ ｄ >
λꎬ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ‘ ｏｊ ’ ｆａｉｌｓ ｔｏ ｍａｔｃｈ ｔｈｅ ｓｅｌｆ￣ｓａｍｐｌｅ
‘Ｏｉ’ . Ａ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｂｅｃｏｍｅｓ ａ ｖａｌｉｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒ
ａｎｄ ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ Ｓｅｔꎬ ｉｆ ａｎｄ ｏｎｌｙ ｉｆꎬ ｉｔ ｄｏｅｓ
ｎｏｔ ｍａｔｃｈ ａｎｙ ｓｅｌｆ￣ｓａｍｐｌｅ. Ｏｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｈａｎｄꎬ ｉｆ ｄ <
λꎬ ｉｔ ｉｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ‘ｏｊ’ ｍａｔｃｈｅｓ ｔｈｅ
ｓｅｌｆ￣ｓａｍｐｌｅ ‘Ｏｉ’ ａｎｄ ｉｔ ｉｓ ｔｈｕｓ ｒｅｊｅｃｔｅｄ. Ａｆｔｅｒ ａ ｃｅｒ￣
ｔａｉｎ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｖａｌｉｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ ａｒｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ
ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅꎬ ｔｈｅｓｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ ａｒｅ
ｉｎ ｔｕｒｎ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ａｎｏｍａｌｙ ｉｎ ｆｒｅｓｈ ｓａｍｐｌｅｓ.

２.２　 Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＮＳＡ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
Ｇｉｖｅｎ ａｎ “Ｍ” ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｅｌｆ￣ｓａｍｐｌｅｓꎬ ｔｈｅ

ｇｏａｌ ｏｆ ＮＳＡ ｉｓ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ ｔｈａｔ ｃｏｖｅｒ ｔｈｅ
ｍａｘｉｍａｌ ｎｏｎｓｅｌｆ ｓｐａｃｅ ｗｉｔｈ ｌｅｓｓｅｒ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄｅｔｅｃ￣
ｔｏｒｓ. Ｉｎ ｔｈｅ ＮＳＡ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍꎬ ｔｈｅ
ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｖａｒｉａｂｌｅ ｉｓ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ
ｏｊ ＝ [ｗｊ

１ꎬ ｗｊ
２ ｗｊ

Ｑ] ｗｈｅｒｅ ｊ ＝ １ꎬ ２  Ｎ. Ｔｈｅ ｄｅ￣
ｔｅｃｔｏｒ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｉｓ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｎｏｎ￣
ｓｅｌｆ ｓｐａｃｅ ｃｏｖｅｒａｇｅꎬ ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ ｍｉｎｉｍｕｍ ｏｖｅｒｌａｐ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ ａｓ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ. Ｔｏ ｅ￣
ｌａｂｏｒａｔｅꎬ ｓｕｐｐｏｓｅ ｔｈａｔ ｆｏｒ ａ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｃｅｎ￣
ｔｅｒｅｄ ａｔ ｏｊ ｗｉｔｈ ａｒｂｉｔｒａｒｙ ｒａｄｉｕｓ ｒｊꎬ Ｏｋ ｂｅ ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｎｅａｒｅｓｔ ｓｅｌｆ￣ｓａｍｐｌｅ ｗｉｔｈ ｓｅｌｆ￣ｒａｄｉｕｓ Ｒｋꎬ ａｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. １. Ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ’ ｓ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｆｒｏｍ ｉｔｓ
ｎｅａｒｅｓｔ ｓｅｌｆ￣ｓａｍｐｌｅ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓꎬ

Ｏｋ － ｏ ｊ ＝ ｍｉｎ
Ｎ

ｉ
Ｏｉ － ｏ ｊ (２)

ａｎｄ ｉｔｓ ｍａｘｉｍａｌ ｒａｄｉｕｓ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓꎬ
ｒ ｊ ＝ Ｏｋ － ｏ ｊ － Ｒｋ (３)

ｗｈｅｒｅ

Ｏｋ － ｏ ｊ ＝ ∑
Ｑ

ｑ ＝ １
ｘｋ
ｑ － ｗ ｊ

ｑ( )
２

ａｎｄ

Ｏｉ － ｏ ｊ ＝ ∑
Ｑ

ｑ ＝ １
ｘｉ
ｑ － ｗ ｊ

ｑ( )
２

Ｔｈｅ ｎｅａｒｅｓｔ￣ｓｅｌｆ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｄｅｐｅｎｄｓ ｕｐｏｎ ｔｈｅ ｄｅ￣
ｔｅｃｔｏｒ’ｓ ｃｅｎｔｅｒ ｏｊꎬ ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ｖｉｔａｌ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｉｎ ｔｈｅ
ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ. Ｆｏｒ ａｎｙ ｄｅｔｅｃ￣
ｔｏｒ ｏｊ ｗｉｔｈ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｒａｄｉｕｓ ｒｊꎬ ｉｆ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｓｅｌｆ￣ｓａｍｐｌｅ
Ｏｉ ｏｆ ｓｅｌｆ￣ｒａｄｉｕｓ Ｒ ｉꎬ ｓｕｃｈ ｔｈａｔ Ｏｉ － ｏ ｊ £Ｒ ｉ ꎬ ｔｈｅｎ
ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｏｊ ｏｖｅｒｌａｐｓ ｗｉｔｈ ｓｅｌｆ￣ｓａｍｐｌｅ Ｏｉ ａｎｄ ｔｈｕｓ ｂｅ￣
ｃｏｍｅｓ ａｎ ｉｎｖａｌｉｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ
ｒａｄｉｕｓ ｏｆ ａ ｖａｌｉｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｉｓ ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ
ｏｆ ｉｔｓ ｎｅａｒｅｓｔ￣ｓｅｌｆ ｓａｍｐｌｅꎬ ａｓ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ. １.
Ｇｅｎｅｒａｌｌｙꎬ ｉｔ ｉｓ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｒａｄｉｕｓ
ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ａｓ [２２]ꎬ

ｒ ｊ ＝ ｍａｘｏ ｊ
Ｏｋ － ｏ ｊ － Ｒｋ (４)

Ｅｑｕａｔｉｏｎ ( ４) ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｔｈｅ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｍａｘｉｍａｌ
ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｒａｄｉｕｓ ｆｏｒ ａ ｖａｌｉｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｃｅｎｔｅｒｅｄ ａｔ ｌｏｃａ￣
ｔｉｏｎ ｏｊ . Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｎｏｎｓｅｌｆ ｃｏｖｅｒ￣
ａｇｅ ｗｉｔｈ ｆｅｗ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓꎬ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｒａｄｉ￣
ｕｓ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ａｓ ｌａｒｇｅ ａｓ ｐｏｓｓｉｂｌｅ. Ａｓ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｉｓ
ｔｏ ｍａｘｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｒａｄｉｕｓꎬ ｅｑｕａｔｉｏｎ (４) ｄｅ￣
ｆｉｎｅｓ ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｔ ｄｅｐｅｎｄｓ ｏｎ
ｔｈｅ ｒａｄｉｕｓ ｏｆ ｎｅａｒｅｓｔ ｓｅｌｆ￣ｓａｍｐｌｅ ( ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｆｉｘｅｄ)
ａｎｄ ｔｈｅ ｎｅａｒｅｓｔ ｓｅｌｆ￣ｄｉｓｔａｎｃｅ.

Ｆｉｇ. １　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｎｅａｒｅｓｔ￣ｓｅｌｆ
ｄｉｓｔａｎｃｅ ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｒａｄｉｕｓ.

１４



　 Ａｎａｍ ＡＢＩＤ ｅｔ ａｌ: Ｆａｕｌｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｕｓｉｎｇ Ｎｅｇａｔｉｖｅ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ｆｏｒ ｅａｃｈ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｔｏ ｂｅ ｖａｌｉｄꎬ ｉｔ ｍｕｓｔ ｓａｔｉｓｆｙ ｔｈｅ ｃｏｎ￣
ｓｔｒａｉｎｔｓ:

Ｏｉ － ｏ ｊ ⩾ Ｒ ｉ ∀ｉꎬ ∀ｊ (５)
Ａｌｓｏ ｅａｃｈ Ｑ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｍｕｓｔ ｓａｔｉｓｆｙ

ｔｈｅ ｒｅａｌ￣ｖａｌｕｅｄ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ ａｓ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｂｙꎬ
ｗ ｌｏｗｅｒ
１ £ｗ ｊ

１ £ｗｕｐｐｅｒ
１

ｗ ｌｏｗｅｒ
２ £ｗ ｊ

２ £ｗｕｐｐｅｒ
２

　 　 ⋮　 　
ｗ ｌｏｗｅｒ

Ｑ £ｗ ｊ
Ｑ £ｗｕｐｐｅｒ

Ｑ 　 　 ∀ｊ

(６)

２.３　 Ｂｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ｐｒｏｂｌｅｍ Ｆｏｒｍｕｌａ￣
ｔｉｏｎ
Ｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙꎬ ｃｌｏｎａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｉｎｇｌｅ ｏｂｊｅｃ￣

ｔｉｖｅ￣ｂａｓｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｅｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｔｏ ａ￣
ｃｈｉｅｖｅ ｔｈｅ ｍａｘｉｍａｌ ｎｏｎｓｅｌｆ ｓｐａｃｅ ｃｏｖｅｒａｇｅꎻ ｈｏｗｅｖ￣
ｅｒꎬ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｃｌｏｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
ｏｆ ｒｅｄｕｎｄａｎｔ ｓｉｍｉｌａｒ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｉｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｏｒ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｎｏｎｓｅｌｆ ｓｐａｃｅ. Ｔｈｅ ａｉｍ ｏｆ ｏｐｔｉｍａｌ
ＮＳＡ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｉｓ ｍａｘｉｍａｌ ｎｏｎ￣
ｓｅｌｆ ｓｐａｃｅ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｗｉｔｈ ｒｅｄｕｃｅｄ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄｅｔｅｃ￣
ｔｏｒｓꎬ ａｎｄ ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅ ｃｏｖｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ
ｔｙｐｅｓ ｏｆ ａｎｏｍａｌｉｅｓ. Ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅ ａｆｏｒｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ ａｎｄ ｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇｓ ｏｆ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ
ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｎｅｅｄ ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｇｅｎ￣
ｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ. Ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｔｏ ｓｉｎｇｌｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ｏｒ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｌｅｖｅｌ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓꎬ ａ ｂｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄꎬ ｆｏｃｕｓｉｎｇ ｏｎ ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅ￣
ｔｅｃｔｏｒ ｏｖｅｒｌａｐ ａｎｄ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ.
Ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｂｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ￣
ｂａｓｅｄ ＮＳＡ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｍａｙ ｂｅ ｆｏｒｍａｌｌｙ ｓｔａｔ￣
ｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ:

Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｇｏａｌ:
“Ｍａｘｉｍａｌ ｎｏｎｓｅｌｆ ｓｐａｃｅ ｃｏｖｅｒａｇｅ”
Ｓｔｅｐ:
　 　 “Ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ”
　 　 ｏｊ (ｃｅｎｔｅｒ ｌｏｃａｔｉｏｎ) ａｎｄ ｒｊ ( ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｒｅ￣

ｇｉｏｎ)
Ｂｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｃｒｉｔｅｒｉａ:
　 　 　 Ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ’ ｏｖｅｒｌａｐ
　 　 　 Ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ’ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ

ｆａｃｔｏｒ

Ｔｈｅ ｇｏａｌ ｉｓ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｄｉｖｅｒｓｉｆｉｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ ａｃｒｏｓｓ
ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｓｅａｒｃｈ ｓｐａｃｅ ｗｉｔｈ ｌｅａｓｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｏｐｔｉｍａｌ￣
ｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ. Ｔｈｅ ｉｎ￣ｂｕｉｌｄ ｄｉｖｅｒｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｗｉｌｌ ｌｉｍｉｔ ｔｈｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａ￣
ｔｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ ｗｉｔｈｉｎ ａ ｌｉｍｉｔｅｄ ｎｏｎｓｅｌｆ ｒｅｇｉｏｎ.

３　 Ｐｒｏｐｏｓｅｄ Ｍｅｔｈｏｄ

Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｗｏｒｋꎬ ａ ｂｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ＧＡ ｏｐｔｉｍｉ￣
ｚａｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ＮＳＡ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｄｅ￣
ｖｅｌｏｐｅｄ. Ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃ￣
ｔｏｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｎｏｎｓｅｌｆ ｓｐａｃｅꎬ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｓｅｔ ｓｈｏｕｌｄ
ｃｏｖｅｒ ｍａｘｉｍｕｍ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ａｎｏｍａｌｉｅｓ ( ｄｉｖｅｒｓｉｆｉｅｄ
ｎｏｎｓｅｌｆ ｓｐａｃｅ ｃｏｖｅｒａｇｅ) ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｏｖｅｒｌａｐ
ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｍｉｎｉｍｉｚｅｄ. Ｈｅｎｃｅꎬ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｏｐｔｉｍｉｚａ￣
ｔｉｏｎ ｇｏａｌ ｉｓ ｔｗｏｆｏｌｄ: ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｏｊ

ａｎｄ ｒｊ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ １) ｄｉｖｅｒｓｉｆｉｅｄ ｎｏｎｓｅｌｆ ｓｐａｃｅ ｃｏｖｅｒ￣
ａｇｅꎬ ａｎｄ ２) ｍｉｎｉｍａｌ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ’ ｏｖｅｒｌａｐꎬ ｓｉｍｕｌｔａｎｅ￣
ｏｕｓｌｙ. Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｓｃｈｅｍｅ ｉｓ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｐａｔｔｅｒｎｓ ａｎｄ ｒｅｑｕｉｒｅｓ
ｏｎｌｙ ｔｈｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｙｓｔｅｍ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＮＳＡ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ. Ｆｏｒ ｔｈｅ
ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｓｅｔ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬ ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｇｅｎｅｒ￣
ａｔｉｏｎ￣ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙꎬ ＧＡ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄꎬ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ.
２. Ｉｔｓ ｄｅｔａｉｌｓ ａｒｅ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ ｎｅｘｔ.

３.１　 Ｂｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ｃｒｉｔｅｒｉａ
Ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｃｕｓｅｓ ｏｎ ｎｏｎ￣

ｓｅｌｆ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｗｉｔｈ ｍｉｎｉｍｕｍ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ ｔｈａｔ
ａｒｅ ｈｉｇｈｌｙ ｄｉｖｅｒｓｉｆｉｅｄ ｔｏ ｃｏｖｅｒ ｍａｘｉｍｕｍ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ａ￣
ｎｏｍａｌｉｅｓ. Ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｉｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｃｅｎｔｅｒ
ｔｏ ｍａｘｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｒｅｇｉｏｎ ( ｒａｄｉｕｓ)
ａｎｄ ｔｈｅ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ａｓｐｅｃｔꎬ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｏｆ ｓｅｌｆ￣
ｍａｔｃｈｉｎｇ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｐｒｏｈｉｂｉｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｄｉｖｅｒｓｉ￣
ｔｙ ｆａｃｔｏｒ￣ｂａｓｅｄ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｅｎｆｏｒｃｅｓ ｄｅ￣
ｔｅｃｔｏｒ ｄｉｖｅｒｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｒｏｓｓ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｓｅａｒｃｈ ｓｐａｃｅ.
Ｆｉｇ. ３ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｉｔｎｅｓｓ
ｖａｌｕｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｃｒｉ￣
ｔｅｒｉａ:

１.Ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｏｖｅｒｌａｐ ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ
２.Ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｆａｃｔｏｒ ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ

２４
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Ｆｉｇ. ２　 ＧＡ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ.

Ｆｉｇ. ３　 Ｂｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ.

　 　 Ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ( ｉ) ｉｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｉｚａ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ (４)ꎬ ｗｈｉｃｈ ｇｉｖｅｓ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ‘ ｆｊ’ꎬ ａｎｄ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ( ｉｉ) ｉｓ ａ￣
ｃｈｉｅｖｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ (７)ꎬ ｗｈｉｃｈｔ ｇｉｖｅｓ
ｔｈｅ ｕｐｄａｔｅｄ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ ‘ ｆ∗ｊ ’ꎬ ａｓ

ｍａｘ
ｏ ｊ

ｆ∗ｊ ＝ ｍａｘ
ｏ ｊ

δｆ ｊ
ｓ ｊ

＝ ｍａｘ
ｏ ｊ

δ Ｏｋ － ｏ ｊ － Ｒｋ( )

ｓｉ
(７)

ｓｉ ＝∑
Ｄ

ｊ ＝ １
ζｉｊ (８)

ｗｈｅｒｅ ｆｊꎬ ｆ∗ｊ ａｎｄ ｓｊ ａｒｅ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅꎬ
ｕｐｄａｔｅｄ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｆａｃｔｏｒ ｖａｌｕｅꎬ ｒｅ￣
ｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｔｈｅ δ ｉｓ ｔｈｅ ｓｃａｌｉｎｇ ｆａｃｔｏｒꎬ ｗｈｉｃｈ ｃｏｎ￣
ｔｒｏｌｓ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｆａｃｔｏｒ ｏｎ ｔｈｅ ｕｐｄａ￣
ｔｅｄ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ. Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎｖｏｌｖｅｓ ３
ｓｔｅｐｓ: Ｆｉｒｓｔꎬ ｔｈｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙ ｓｔｏｒｅｄ
ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｓｅｔ ｉｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ

ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｆａｃｔｏｒ ( １ / ｓｊ ) ｏｆ ｔｈｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒꎬ
ｗｈｉｃｈ ｕｔｉｌｉｚｅｓ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｒｉｃｓ ξｉｊ ｆｏｒ ｓｉｍｉ￣
ｌａｒｉｔｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ. Ａｆｔｅｒ￣
ｗａｒｄｓꎬ ｉｎｉｔｉａｌ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｊ ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｕｓｉｎｇ (４) . Ｆｉｎａｌｌｙꎬｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌ￣
ｕｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｆａｃｔｏｒ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ
ｆｉｎａｌ ｕｐｄａｔｅｄ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ
ｕｓｉｎｇ (７) . Ｔｈｅ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ ｏｎ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｆａｃ￣
ｔｏｒ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ａｎ ａｒｂｉｔｒａｒｙ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
ｓｃｅｎａｒｉｏ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｎｅｘｔ.

Ｆｉｇ. ４　 Ａｒｂｉｔｒａｒｙ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎ ２Ｄ ｎｏｎｓｅｌｆ ｓｐａｃｅ.

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ.

ζｉｊ ｊ ＝ １ ｊ ＝ ２ ｊ ＝ ３

ｉ ＝ １ ０.８６００ ０.８０８４ ０.５９７０

ｉ ＝ ２ ０.７０９１ ０.８４１１ ０.６２４８

ｉ ＝ ３ ０.７２１８ ０.７５５５ ０.７３４９

ｉ ＝ ４ ０.７２１０ ０.６９６４ ０.８０９０

ｉ ＝ ５ ０.５６０１ ０.５１０６ ０.７６６６

ｉ ＝ ６ ０.５６９３ ０.４１３２ ０.８１３４

３.２　 Ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｆａｃｔｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ
Ｃｏｎｓｉｄｅｒ ａ ２￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ( ２Ｄ ) ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ

ｓｐａｃｅꎬ ｗｉｔｈ ｓｅｌｆ ａｎｄ ｎｏｎｓｅｌｆ ｓｐａｃｅ ｓｅｇｍｅｎｔｓꎬ ａｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ ｔｈｅ Ｆｉｇ. ４. Ｓｕｐｐｏｓｅ ｔｈａｔꎬ Ｄ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄｅ￣
ｔｅｃｔｏｒｓ ｈａｖｅ ａｌｒｅａｄｙ ｂｅｅｎ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｅｄ
ｔｈｒｏｕｇｈ ＧＡ￣ｂａｓｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅꎬ ｄｅ￣
ｎｏｔｅｄ ｂｙ ＭＤ (ｍａｔｕｒｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ) . Ｔｈｅ ｓｅｌｆ ａｎｄ
ｎｏｎｓｅｌｆ ｓｐａｃｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｒｅｇｉｏｎ ( ｒａｄｉｕｓ) ｏｆ ｍａｔｕｒｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ ｉｓ ｉｌ￣

３４



　 Ａｎａｍ ＡＢＩＤ ｅｔ ａｌ: Ｆａｕｌｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｕｓｉｎｇ Ｎｅｇａｔｉｖｅ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ. ４. Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ａｎｏｔｈｅｒ ｍａ￣
ｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒꎬ ａ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ
(ＣＤ) ｉｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ. Ｆｉｇ. ４ ｓｈｏｗｓ ａ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｄｅｔｅｃ￣
ｔｏｒ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ (ｓｉｚｅꎬ Ｓ ＝ ６) ｗｉｔｈ ｔｈｅｉｒ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｉｎ￣
ｆｌｕｅｎｃｅ ｒｅｇｉｏｎ. Ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｒｅｇｉｏｎ ｄｅ￣
ｐｅｎｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ｒａｄｉｕｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｔｈａｔ ｉｓ ｃｏｍｐｕｔｅｄ
ｕｓｉｎｇ ｅｑｕａｔｉｏｎ (２) ａｎｄ (３) . Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｉ￣ｏｂ￣
ｊｅｃｔｉｖｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄꎬ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｔｈｅ ｅｍ￣
ｐｌｏｙｍｅｎｔ ｏｆ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ａｓｐｅｃｔ￣ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ
ｄｅｔｅｃｔｏｒｓꎬ ｅａｃｈ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｉｓ ａｓｓｉｇｎｅｄ ａ ｓｉｍｉ￣
ｌａｒｉｔｙ ａｎｄ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｆａｃｔｏｒ ｖａｌｕｅ ｔｈａｔ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｄｉｓｔａｎｃｅ￣ｂａｓｅｄ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｍｅｔｒｉｃ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｄｅ￣
ｔｅｃｔｏｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙ ｓｔｏｒｅｄ ｍａｔｕｒｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ.

Ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ａｌｌ ６ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ
ｉｎ ｒｅｇａｒｄ ｔｏ ３ ｍａｔｕｒｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ １.
Ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｖａｌｕｅ ｄｅｐｅｎｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ｐｈｅｎｏｔｙｐｉｃ ｄｉｓ￣

ｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ａｎｄ
ｔｈｅ ｍａｔｕｒｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒ. Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ
ｐｈｅｎｏｔｙｐｉｃ ｄｉｓｔａｎｃｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｖａｌｕｅ ｉｓ ｍａｔｈ￣
ｅｍａｔｉｃａｌｌｙ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓꎬ

ζｉｊ ＝
１ －

ｄｉｊ

ｄｍａｘ
　 　 　 ｉｆ　 ｄｉｊ < ｄｍａｘ

０　 　 　 　 　 　 ｉｆ　 ｄｉｊ ⩾ ｄｍａｘ

ì

î

í

ï
ï

ïï

(ｎｏｔ ａ ｖａｌｉｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒ)

(９)

ｗｈｅｒｅ ｄｍａｘ ｉｓ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｕｐｐｅｒ ａｎｄ
ｌｏｗｅｒ ｌｉｍｉｔｓ. Ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｆａｃｔｏｒ ｖａｌｕｅ ｆｏｒ ａｎ ｉｎｄｉ￣
ｖｉｄｕａｌ ｉ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｓｕｍ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｓｉｍｉ￣
ｌａｒｉｔｙ ｖａｌｕｅｓ (ξｉｊ) ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｔｈ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ａｎｄ
ａｌｌ ｏｔｈｅｒ ‘Ｄ’ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｍａｔｕｒｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓꎬ ａｓ ｇｉｖｅｎ
ｉｎ (８) . Ｔａｂｌｅ ２ ｌｉｓｔｓ ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｆａｃｔｏｒ ｖａｌｕｅｓꎬ ｉｎｉ￣
ｔｉａｌ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｕｐｄａｔｅｄ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ａｌｌ
ｔｈｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ.

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｎｉｔｉａｌ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅꎬ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｆａｃｔｏｒ ａｎｄ ｕｐｄａｔｅｄ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ.

Ｃａｎｄｉｄａｔｅ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ ＃ Ｉｎｉｔｉａｌ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ ( ｆｉ) Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｆａｃｔｏｒ (ｓｉ) Ｕｐｄａｔｅｄ ｆｉｒｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ ( ｆｓｈａｒｅ)

ｉ ＝ １ ０.１８９ ２.２６５４ ０.１１７

ｉ ＝ ２ ０.２２５ ２.１７５１ ０.１４６

ｉ ＝ ３ ０.１２３ ２.２１２２ ０.０７８

ｉ ＝ ４ ０.１７７ ２.２２６４ ０.１１２

ｉ ＝ ５ ０.３２２ １.８３７３ ０.２４７

ｉ ＝ ６ ０.１９１ １.７９５９ ０.１５０

　 　 Ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ ｉｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｕｐｄａｔｅｄ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ ｔｈａｔ ｃｏｎｓｉｄｅｒｓ ｂｏｔｈ
ｔｈｅ ｌａｒｇｅｓｔ ｒａｄｉｕｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｄｉｖｅｒｓｉｆｉｅｄ ｎａｔｕｒｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ. Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ａｓｓｉｇｎｓ ｌｏｗｅｒ ｆｉｔ￣
ｎｅｓｓ ｖａｌｕｅｓ ｔｏ ｔｈｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ ＃ ３ ａｎｄ ＃４ ａｎｄ
ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ＃
５. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔａｎｔ ｕｐｄａｔｅｄ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅｓ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ２
ｓｕｐｐｏｒｔ ｔｈｅ ｉｎｔｕｉｔｉｖｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｒａｎｋｉｎｇ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｂｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉａ. Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ￣
ｔｅｎｄｓ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ａｎ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｖｅｒｓｅ
ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ ｔｈａｔ ａｔｔｅｍｐｔ ｔｏ ｌｏｃａｔｅ ｔｈｅｍｓｅｌｖｅｓ ｆａｒ ａｐａｒｔ
ｆｒｏｍ ｍａｔｕｒｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ ( ｉ.ｅ.ꎬ ａｌｒｅａｄｙ ｓｅｌｅｃｔｅｄ) .

Ｉｎ ｅｓｓｅｎｃｅꎬ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ｆａｃｔｏｒꎬ ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｉｓ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ ｔｏ ｔｈｅ ｓｕｍ ｏｆ
ｉｔｓ ｐｈｅｎｏｔｙｐｉｃ ｒｅｓｅｍｂｌａｎｃｅ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｍａｔｕｒｅｄ ｄｅｔｅｃ￣

ｔｏｒｓ. Ｉｎ ｏｔｈｅｒ ｗｏｒｄｓꎬ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｒ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｃａｎ￣
ｄｉｄａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｉｔｓ ｈｉｇｈ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ａｓｐｅｃｔ.
Ｔｈｅ ｒｏｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｆａｃｔｏｒ ｉｓ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｆｉｔ￣
ｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｏｓｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ ｗｈｏ ｈａｖｅ ａ ｌａｒｇｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｌｏｓｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓ ( ｐｈｅｎｏｔｙｐｉｃ) ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ
ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ. Ｔｈｉｓ ｌｉｍｉｔｓ ｔｈｅｉｒ ｃｈａｎｃｅ ｔｏ ｂｅ￣
ｃｏｍｅ ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｕｌｔｉｍａｔｅｌｙ ｔｈｅｉｒ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｓ ｔｈｅ ｎｅｗ ｍａｔｕｒｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒ. Ｉｎ ｓｕｍｍａｒｙꎬ
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｅｎ￣
ｃｏｕｒａｇｅｓ ｔｈｅ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｖｅｒｓｉｆｉｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ ａｎｄ
ｇｅｎｅｒａｔｅｓ ａｎ ｏｐｔｉｍａｌｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｓｅｔ.

３.３　 ＧＡ Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ
Ｔｈｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＧＡ￣ｂａｓｅｄ ｏｐｔｉ￣

ｍｉｚｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. １.
Ｉｔ ｕｔｉｌｉｚｅｓ ｔｈｅ ｂｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｄｅ￣
ｓｃｒｉｂｅｄ ｉｎ (７) . Ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｔｈｅ ｅｍｐｌｏｙｅｄ

４４



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ３ꎬ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ ２０１９

ＧＡ ｏｐｅｒａｔｏｒｓ ａｎｄ ｓｔｅｐｗｉｓｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ
ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ.

Ｆｉｒｓｔꎬ ａ ｐｅｎａｌｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ａｉｍ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ ｏｆ ａｎ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｉｎ
ｃａｓｅ ｔｈｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｖｉｏｌａｔｅｓ ｏｎｅ ｏｒ ｍｏｒｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ
(５) ａｎｄ (６) . Ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ
ｖａｌｕｅ ｉｓ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ ｔｏ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｖｉｏ￣
ｌａｔｉｏｎｓ. Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ
ｅｍｐｌｏｙｓ ｓｉｍｐｌｅ ｒｏｕｌｅｔｔｅ ｗｈｅｅｌ ｏｒ ｆｉｔｎｅｓｓ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ￣
ａｔｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ. Ｗｉｔｈ ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｂａ￣
ｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ ｔｏ ａｎ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ’ ｓ
ｆｉｔｎｅｓｓ. Ａ ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｐｃ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄꎬ ｗｈｉｃｈ ｄｅｃｉｄｅｓ ｔｈｅ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｂｉｔ ｅｘｃｈａｎｇｅ. Ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ￣ｐａｒａｍ￣
ｅｔｅｒ ｐｒｏｂｌｅｍ (ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｕｎｋｎｏｗｎｓ)ꎬ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｔｈｅ
ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ ｃｕｔ ｐｏｉｎｔ (ｃｐｏｉｎｔ) ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｌｉｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐａ￣
ｒａｍｅｔｅｒｓ ｂｕｔ ｗｉｔｈｉｎ ａ ｐａｒａｍｅｔｅｒ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｉｎ ｔｈｅ
ｐｒｏｂｌｅｍ ｕｎｄｅｒ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｂｉｎａｒｙ ｓｕｂ￣ｓｔｒｉｎｇｓ
ａｒｅ ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅｄ ｔｏ ｆｏｒｍ ａ ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅ ｏｆ ｌｅｎｇｔｈ Ｌꎬ
ａｎｄ ｔｈｅ ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ ｐｏｉｎｔｓ ｃａｎ ｂｅ ａｔ ａｎｙ ｌｏｃｕｓ ｎｕｍｂｅｒｓ
ｂｅｔｗｅｅｎ １ ａｎｄ Ｌ￣１. Ｔｏ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔ ｔｈｅ ｂｉｔｗｉｓｅ ｍｕｔａ￣
ｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｅａｃｈ ｎｅｗ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ
ｉｓ ｓｗｅｐｔ ｗｉｔｈ ｅｖｅｒｙ ｂｉｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｎ ｅｖｅｒｙ ｓｔｒｉｎｇ ｖｉｓｉｔｅｄ
ａｎｄ ｖｅｒｙ ｏｃｃａｓｉｏｎａｌｌｙ (ｗｉｔｈ ａ ｓｍａｌｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ＰＭ)
ａ ‘１’ ｉｓ ｆｌｉｐｐｅｄ ｔｏ ａ ‘０’ ａｎｄ ｖｉｃｅ ｖｅｒｓａ. Ｔｈｅ ｐｒｏｂａ￣
ｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｍｕｔａｔｉｏｎ ＰＭ ｉｓ ｕｓｕａｌｌｙ ｖｅｒｙ ｓｍａｌｌ. Ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｌｉｔｉｓｍ ｏｐｅｒａｔｏｒꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｏｆ ｅｌｉｔｅ ｍｅｍｂｅｒ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｉｓ ｅｎｓｕｒｅｄ.
Ｔｈｅ ｅｌｉｔｅ ｍｅｍｂｅｒ ｉｓ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｂｕｔ ａｌｓｏ ｅｎ￣
ｓｕｒｅｓ ｔｈａｔ ｉｔｓ ｃｏｐｙ ｉｓ ｎｏｔ ｄｉｓｒｕｐｔｅｄ ｂｙ ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ ｏｒ
ｍｕｔａｔｉｏｎ.

Ｔｈｅ ｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｏｐｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ＧＡ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｉｓ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｇｅｎｅｒａ￣
ｔｉｏｎｓ. Ａｆｔｅｒ ａ ｐｒｅ￣ｓｐｅｃｉｆｉｅｄ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓꎬ
ａｎ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｍａｔｕｒｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｉｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ. Ｔｈｅ ｃｅｎ￣
ｔｅｒ ｌｏｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｒａｄｉｕｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒ
ａｒｅ ｓｔｏｒｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｍａｔｕｒｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｓｅｔ. Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅꎬ
ｔｈｅ ｍａｔｕｒｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｓｅｔ ｉｓ ｉｎｃｌｕｄｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｓｅｌｆ￣ｓａｍ￣
ｐｌｅ ｓｅｔꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｕｐｄａｔｅｄ ｓｅｌｆ￣ｓａｍｐｌｅ ｓｅｔ ｉｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｍａｔｕｒｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒ. Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｉｓ ｒｅｐｅａｔｅｄ ｕｎｔｉｌ ｔｈｅ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｍａｔｕｒｅｄ ｄｅ￣
ｔｅｃｔｏｒｓ ａｒｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ. Ｔｈｅ ｉｎｃｌｕｓｉｏｎ ｏｆ ｍａｔｕｒｅｄ ｄｅ￣
ｔｅｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｕｐｄａｔｅｄ ｓｅｌｆ￣ｓａｍｐｌｅ

ｓｅｔ ｅｎｓｕｒｅ ｍｉｎｉｍｕｍ ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉ￣
ｏｕｓｌｙ ｓｔｏｒｅｄ ｍａｔｕｒｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ
ｃａｎｄｉｄａｔｅｓ.

４　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｒｅｓｕｌｔｓ

Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆｔｈｅ ｐｒｏ￣
ｐｏｓｅｄ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ￣ｂａｓｅｄ ＮＳＡ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓꎬ ｓｉｍｕ￣
ｌａｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ. Ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｔｗｏ
ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｅｘａｍｐｌｅｓ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ２Ｄ ｐｅｎｔａｇｒａｍ ａｎｄ ｓｐｉｒａｌ
ｓｅｌｆ￣ｐａｔｔｅｒｎｓ. Ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｄｉｓ￣
ｃｕｓｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ.

４.１　 ２Ｄ Ｓｅｌｆ￣ｐａｔｔｅｒｎｓ ａｎｄ Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
Ｔｏ ｏｂｓｅｒｖｅ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｃｏｖｅｒａｇｅꎬ ｉｔ ｉｓ ｃｏｎｓｉｄ￣

ｅｒｅｄ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｔｏ ｔｅｓｔ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ
２ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ (２Ｄ) ｐａｔｔｅｒｎｓ. Ｉｎ ２Ｄ ｐａｔｔｅｒｎ ａｎａｌｙ￣
ｓｉｓꎬ ｔｈｅ ｓｅｌｆ￣ｓｐａｃｅ ｉｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ ｄａｔａ ｐｏｉｎｔｓ ｗｉｔｈ￣
ｉｎ ｒｅｇｕｌａｒ￣ｓｈａｐｅｄ ｐｅｎｔａｇｒａｍ ａｎｄ ｓｐｉｒａｌꎬ ａｓ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ
ｗｉｔｈ ｄａｒｋ ｃｉｒｃｌｅｓ ｉｎ Ｆｉｇ. ５ ａｎｄ Ｆｉｇ. ６ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ.
Ｆｏｒ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｓｅｌｆ￣ｓｐａｃｅꎬ ＧＡ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＮＳＡ ｄｅ￣
ｔｅｃｔｏｒｓ ａｒｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｓｃｈｅｍｅ.
Ｆｏｒ ｔｈｅ ２Ｄ ｐａｔｔｅｒｎ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｏｆ ｂｏｔｈ ｐｅｎｔａ￣
ｇｒａｍ ａｎｄ ｓｐｉｒａｌ￣ｂａｓｅｄ ｓｅｌｆ￣ｐａｔｔｅｒｎｓꎬ ｔｈｅ ｏｒｄｅｒ ｏｆ ｔｈｅ
ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ Ｑ ＝ ２. Ｔａｂｌｅ ３ ｌｉｓｔｓ ｔｈｅ ｐａ￣
ｒａｍｅｔｅｒｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ.

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｌｉｓｔ ｏｆ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ２Ｄ ｐａｔｔｅｒｎ ａｎａｌｙｓｉｓ.

Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｓｙｍｂｏｌ Ｐｅｎｔａｇｒａｍ Ｓｐｉｒａｌ

Ｓｕｂｓｔｒｉｎｇ ｌｅｎｇｔｈ ｌ１ ５ ８

Ｓｕｂｓｔｒｉｎｇ ｌｅｎｇｔｈ ｌ２ ５ ８

Ｍｕｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ＰＭ ０.１ ０.２

Ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ＰＣ ０.８ ０.８

Ｎｏ. ｏｆ ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ ｐｏｉｎｔｓ ｃｐｏｉｎｔ ３ ４

ｒｍｉｎ ｏｆ ｑ ＝ １ ｗ１Ｌｏｗｅｒ ￣２ ￣３

ｒｍｉｎ ｏｆ ｑ ＝ ２ ｗ２Ｌｏｗｅｒ ￣２ ￣７

ｒｍａｘ ｏｆ ｑ ＝ １ ｗ１Ｕｐｐｅｒ １.５ ６

ｒｍａｘ ｏｆ ｑ ＝ ２ ｗ２Ｕｐｐｅｒ １.５ ３

Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｓｉｚｅ Ｓ ２０ ２０

４.２　 Ｄｅｔｅｃｔｏｒ Ｃｏｖｅｒａｇｅ
Ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｅｎｔａｇｒａｍ ｃａｓｅꎬ ｔｈｅ ｓｅｌｆ￣ｓｐａｃｅ ｃｏｎｓｉｓｔｓ

ｏｆ Ｍ ＝ ４５０ ｓｅｌｆ￣ｓａｍｐｌｅｓ ｗｉｔｈ ｓｅｌｆ￣ｒａｄｉｕｓ ｏｆ ｒｓｅｌｆ ＝
０.０５. Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａｐ￣
ｐｒｏａｃｈꎬ Ｎ ＝ １５ ＧＡ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ ａｒｅ ｇｅｎｅｒａ￣

５４



　 Ａｎａｍ ＡＢＩＤ ｅｔ ａｌ: Ｆａｕｌｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｕｓｉｎｇ Ｎｅｇａｔｉｖｅ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ｔｅｄ. Ａｓ ｉｔ ｉｓ ｅｖｉｄｅｎｔ ｆｒｏｍ Ｆｉｇ. ５ꎬ ｔｈａｔ ＧＡ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ
ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ ｓｈｏｗ ｇｏｏｄ ｄｉｖｅｒｓｉｆｉｅｄ ｃｏｖｅｒａｇｅ ａｎｄ ｐｒｏ￣
ｖｉｄｅｓ ａｌｍｏｓｔ ９０％ ｏｆ ｎｏｎｓｅｌｆ ｓｐａｃｅ ｃｏｖｅｒａｇｅ.

Ｆｉｇ. ５　 Ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｗｉｔｈ ｐｅｎｔａｇｒａｍ ｓｅｌｆ￣ｐａｔｔｅｒｎ.

Ｆｉｇ. ６　 Ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｗｉｔｈ ｓｐｉｒａｌ ｓｅｌｆ￣ｐａｔｔｅｒｎ.

　 　 Ｆｏｒ ｓｐｉｒａｌ ｓｅｌｆ￣ｓｐａｃｅ ｐａｔｔｅｒｎꎬ ａ ｔｏｔａｌ ｏｆ Ｍ ＝ ２２０
ｓｅｌｆ￣ｓａｍｐｌｅｓ ｗｉｔｈ ｓｅｌｆ￣ｒａｄｉｕｓ ｏｆ ｒｓｅｌｆ ＝ ０.１ ａｒｅ ｇｅｎｅｒａ￣
ｔｅｄ. Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａｐ￣
ｐｒｏａｃｈꎬ Ｎ ＝ １００ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ ａｒｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ.
Ｄｅｐｅｎｄｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｎａｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｌｆ￣ｓｐａｃｅꎬ
ａｎ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｏｂ￣
ｓｅｒｖｅｄ. Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ＧＡ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｓｅｔ ｃｏｎ￣
ｓｉｓｔｓ ｏｆ ｆｅｗ ｓｍａｌｌ￣ｓｉｚｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓꎬ ａｓ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ
Ｆｉｇ. ６. Ｉｔ ｉｓ ｗｏｒｔｈｙ ｔｏ ｎｏｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｐ￣
ｐｒｏａｃｈ ｉｓ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｅｎｏｕｇｈ ｔｏ ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｔｈｅ ｎａｔｕｒｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｓｅｌｆ￣ｓｐａｃｅ ａｎｄ ｐｒｏｖｉｄｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｗｉｔｈ ｄｉ￣
ｖｅｒｓｉｆｉｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｓｅｔ.

５　 Ｂｅａｒｉｎｇ Ｆａｕｌｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

Ｉｎｄｕｃｔｉｏｎ ｍｏｔｏｒｓ ａｒｅ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ ａ ｗｉｄｅ
ｒａｎｇｅ ｏｆ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ａｒｅ ｏｆｔｅｎ ｓｕｂｊｅｃｔｅｄ ｔｏ ｄｉｆ￣
ｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｆａｕｌｔｓ. Ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔｓ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅ ａ ｍａ￣
ｊｏｒ ｓｈａｒｅ (４０％) ｏｆ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｆａｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｔｏｒｓ[２６] .
Ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔｓ ｏｃｃｕｒ ｄｕｅ ｔｏ ｉｎｎｅｒ ｒａｃｅꎬ ｏｕｔｅｒ ｒａｃｅ ｏｒ
ｂａｌｌ ｄｅｆｅｃｔｓ. Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＮＳＡ ｄｅｔｅｃｔｏｒ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅꎬ ｉｔ ｉｓ ｔｅｓｔｅｄ ｕｎｄｅｒ ｉｎｎｅｒ ｒａｃｅ ａｎｄ
ｏｕｔｅｒ ｒａｃｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔｓ.

Ｉｎ ｆａｕｌｔ￣ｆｒｅｅ ｉｎｄｕｃｔｉｏｎ ｍｏｔｏｒｓꎬ ｔｈｅ ｓｔａｔｏｒ ｃｕｒｒｅｎｔ
ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆｔｈｅ １ｓｔ ａｎｄ ３ｒｄ ｈａｒｍｏｎｉｃｓ ｗｈｏｓｅ ａｍｐｌｉ￣
ｔｕｄｅ ｄｅｐｅｎｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ｍｏｔｏｒ ｒａｔｉｎｇ ａｎｄ ｔｈｅ ｌｏａｄ. Ｈｕｓ￣
ｓｅｉｎ[２７] ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ
ｃａｎ ｂｅ ｍｏｄｅｌｅｄ ａｓ ａｎ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ｂｅａｒｉｎｇ ｃｕｒｒｅｎｔ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌ (ｈｅａｌｔｈｙ ｍｏｔｏｒ) ｓｔａｔｏｒ ｃｕｒ￣
ｒｅｎｔ. Ｔｈｉｓ ｆａｕｌｔｙ ｃｕｒｒｅｎｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｆｒｅｑｕｅｎ￣
ｃｙ ｈａｒｍｏｎｉｃｓ. Ｉｎ ｃａｓｅ ｏｆ ｏｕｔｅｒ ａｎｄ ｉｎｎｅｒ ｒａｃｅ ｂｅａｒｉｎｇ
ｆａｕｌｔｓꎬ ｔｈｅ ｓｔａｔｏｒ ｃｕｒｒｅｎｔ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｔｈｉｓ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ｃｕｒ￣
ｒｅｎｔ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｈａｒｍｏｎｉｃｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ
ｅｑｕａｔｉｏｎｓ:

ｆｖ ＝
Ｎｂ

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ｆｒ １ － ｂｄ

ｃｏｓ β( )

ｂｐ

é

ë
êê

ù

û
úú (１４)

ｆｖ ＝
Ｎｂ

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ｆｒ １ ＋ ｂｄ

ｃｏｓ β( )

ｂｐ

é

ë
êê

ù

û
úú (１５)

ｗｈｅｒｅ Ｎｂ ｉｓ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｂａｌｌｓꎬ ｂｄ ｉｓ ｔｈｅ
ｂａｌｌ ｄｉａｍｅｔｅｒꎬ ｂｐ ｉｓ ｔｈｅ ｂａｌｌ ｐｉｔｃｈ ｄｉａｍｅｔｅｒꎬ ａｎｄ β ｉｓ
ｔｈｅ ｃｏｎｔａｃｔ ａｎｇｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｂａｌｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒａｃｅｓ. Ａ ｄｅ￣
ｔａｉｌｅｄ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｆｏｕｎｄ ｉｎ[２７ꎬ ２８] .

５.１　 Ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｅｌｆ￣ｓａｍｐｌｅｓ
Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｓ ｉｎｄｅ￣

ｐｅｎｄｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅｓ ａｎｄ ｐａｔｔｅｒｎｓꎬ ａｎｄ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＮＳＡ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｏｎｌｙ ｔｈｅ ｈｅａｌｔｈｙ
ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ( ｉ. ｅ.ꎬ ｍｏｔｏｒ ｓｔａｔｏｒ ｃｕｒｒｅｎｔ)
ｉｓ ｒｅｑｕｉｒｅｄ. Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｓｔｕｄｙꎬ ＡＣＳ７１２ＥＬＣＴＲ
ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｅｎｓｏｒ ｍｏｄｕｌｅ ｉｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅ￣
ｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔａｔｏｒ ｃｕｒｒｅｎｔꎬ ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ａ ５Ａ ｉｎｐｕｔ ｃｕｒ￣
ｒｅｎｔ ｒａｎｇｅ ａｎｄ ａ １８５ｍＶ / Ａ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ. Ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ
ｓｅｎｓｏｒ ｐｒｏｄｕｃｅｓ ａ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ ｓｉｇｎａｌ ｗｉｔｈ ａｎ ａｃｃｕｒａ￣
ｃｙ ｏｆ １. ５％ ａｎｄ ５Ｖ ｍａｘｉｍｕｍ ｏｕｔｐｕｔ. Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ
ｓｉｇｎａｌ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｉｇｎａｌ ｏｆ ａ ｈｅａｌｔｈｙ

６４



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ３ꎬ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ ２０１９

ｍｏｔｏｒ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ ｔｈｅ ｕｐｐｅｒ ｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ Ｆｉｇ. ７ (ａ) .
Ｉｎｉｔｉａｌｌｙꎬ ａ ｔｏｔａｌ ｏｆ ２０００ ｓａｍｐｌｅｄ ｄａｔａ ｐｏｉｎｔｓ ｏｆ￣

ｔｈｅ ｈｅａｌｔｈｙ ｍｏｔｏｒ ｓｔａｔｏｒ ｃｕｒｒｅｎｔ ａｒｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ. Ｓｕｂｓｅ￣
ｑｕｅｎｔｌｙꎬ ｔｈｅｓｅ ｓａｍｐｌｅｄ ｐｏｉｎｔｓ ａｒｅ ｓｅｇｍｅｎｔｅｄ ｉｎｔｏ
ｎｏｎ￣ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ｆｒａｍｅｓ ｏｆ ｗｉｄｔｈ Ｑ. Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓａｍｅ
ｈｅａｌｔｈｙ ｍｏｔｏｒ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓａｍｐｌｅｄ ｐｏｉｎｔｓ ａｎｄ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒ￣
ｅｎｔ ｗｉｎｄｏｗ￣ｗｉｄｔｈｓꎬ ｔｗｏ ｓｅｔｓ ｏｆ ｆｒａｍｅｓ ｗｅｒｅ ｐｒｏ￣
ｄｕｃｅｄꎻ ｉ.ｅ.ꎬ ｂｙ ｓｅｔｔｉｎｇ Ｑ ＝ ８ ａｎｄ １０. Ｂｙ ｓｅｔｔｉｎｇ Ｑ
＝ ８ꎬ ａ ｔｏｔａｌ ｏｆ ２０００ / ８ ＝ ２５０ ｆｒａｍｅｓ ｗｅｒｅ ｐｒｏ￣
ｄｕｃｅｄ. Ｂｙ ｓｅｔｔｉｎｇ Ｑ ＝ １０ꎬ ａ ｔｏｔａｌ ｏｆ ２０００ / １０ ＝ ２００
ｆｒａｍｅｓ ｗｅｒｅ ｐｒｏｄｕｃｅｄ. Ｔｈｅｓｅ ｔｗｏ ｓｅｔｓ ｏｆ ｓｅｌｆ￣ｓａｍ￣
ｐｌｅｓ (Ｓｅｌｆ￣ｓａｍｐｌｅ Ｓｅｔ １ ａｎｄ Ｓｅｌｆ￣ｓａｍｐｌｅ Ｓｅｔ ２) ｗｅｒｅ
ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｔｗｏ ｓｅｔｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ
ｎｅｘｔ.

５.２　 ＧＡ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ Ｓｅｔ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｌｆ￣ｓａｍｐｌｅ ｓｅｔｓꎬ ｏｐ￣

ｔｉｍｉｚｅｄ ＮＳＡ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ ａｒｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｅｘａｍ￣
ｐｌｅꎬ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｓｅｌｆ￣ｓａｍｐｌｅ ｓｅｔ (Ｓｅｌｆ￣ｓａｍｐｌｅ Ｓｅｔ １ ａｎｄ
Ｓｅｌｆ￣ｓａｍｐｌｅ Ｓｅｔ ２) ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｓｅｔ (Ｄｅｔｅｃｔｏｒ
Ｓｅｔ １ ａｎｄ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ Ｓｅｔ ２) ｉｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ. Ｅａｃｈ ｐａｉｒ ｏｆ
ｓｅｌｆ￣ｓａｍｐｌｅ ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｓｅｔ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｒｅａｌ￣ｖａｌｕｅｄ
ｖｅｃｔｏｒｓ ｏｆ ｐｒｅ￣ｄｅｆｉｎｅｄ ｖｅｃｔｏｒ ｓｉｚｅ. Ｆｏｒ Ｓｅｌｆ￣Ｄｅｔｅｃｔｏｒ
Ｐａｉｒ １: ｖｅｃｔｏｒ ｓｉｚｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｓｅｌｆ￣ｓａｍｐｌｅ ｉｓ Ｑ ＝ ８ ａｎｄ
ｓｅｌｆ￣ｒａｄｉｕｓ ｒｓｅｌｆ ＝ ０. ０１ꎬ ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｅ
ｓｉｚｅꎬ ｉ.ｅ.ꎬ Ｑ ＝ ８ ａｒｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ. Ｓｉｍｉｌａｒｌｙꎬ ｆｏｒ Ｓｅｌｆ￣
Ｄｅｔｅｃｔｏｒ Ｐａｉｒ ２: ｖｅｃｔｏｒ ｓｉｚｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｓｅｌｆ￣ｓａｍｐｌｅ ｉｓ Ｑ
＝ １０ ａｎｄ ｓｅｌｆ￣ｒａｄｉｕｓ ｒｓｅｌｆ ＝ ０.０３ꎬ ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｓａｍｅ ｓｉｚｅꎬ ｉ.ｅ.ꎬ Ｑ ＝ １０ ａｒｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ. Ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｍ￣
ｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｔｈｅ ｌｉｓｔ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｗｏ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｓｅｔｓ ｉｓ ｇｉｖｅｎ
ｉｎ Ｔａｂｌｅ ４.

５.３　 Ｔｅｓｔｉｎｇ ａｎｄ Ｆａｕｌｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｒｅｓｕｌｔｓ
Ｉｎ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｐｈａｓｅꎬ ａ ｔｏｔａｌ ｏｆ ２０００ ｆｒｅｓｈ

ｓａｍｐｌｅｄ ｄａｔａ ｐｏｉｎｔｓ ａｒｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ. Ｔｈｉｓ ｎｅｗ ｖａｌｉｄａ￣
ｔｉｏｎ ｓａｍｐｌｅｄ ｄａｔａ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｆａｕｌｔｙ ｃｕｒｒｅｎｔ ( ｉｎｎｅｒ /
ｏｕｔｅｒ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ) ｓａｍｐｌｅｄ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ｎｏｒｍａｌ
( ｆａｕｌｔ￣ｆｒｅｅ) ｃｕｒｒｅｎｔ ｓａｍｐｌｅｄ ｖａｌｕｅｓ. Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙꎬ
ｔｈｅｓｅ ｓａｍｐｌｅｄ ｐｏｉｎｔｓ ａｒｅ ｓｅｇｍｅｎｔｅｄ ｉｎｔｏ ｎｏｎ￣ｏｖｅｒｌａｐ￣
ｐｉｎｇ ｆｒａｍｅｓ ｏｆ ｗｉｄｔｈ Ｑ. Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ
ｄａｔａ ｓａｍｐｌｅｄ ｐｏｉｎｔｓ ａｎｄ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｉｎｄｏｗ￣
ｗｉｄｔｈｓꎬ ｔｗｏ ｓｅｔｓ ｏｆ ｆｒａｍｅｓ ｗｅｒｅ ｐｒｏｄｕｃｅｄꎻ ｉ.ｅ.ꎬ ｂｙ

ｓｅｔｔｉｎｇ Ｑ ＝ ８ ａｎｄ １０.
Ｂｙ ｓｅｔｔｉｎｇ Ｑ ＝ ８ꎬ ａ ｔｏｔａｌ ｏｆ ２０００ / ８ ＝ ２５０ ｔｅｓｔ

ｆｒａｍｅｓ ａｒｅ ｐｒｏｄｕｃｅｄꎬ ｅａｃｈ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ ａ ｒｅａｌ￣ｖａｌｕｅｄ
ｔｅｓｔ￣ｓａｍｐｌｅ ｖｅｃｔｏｒ. Ｔｈｅ ｂｅｇｉｎｎｉｎｇ １２５ ｔｅｓｔ￣ｓａｍｐｌｅｓ
ａｒｅ ｆａｕｌｔｙ (１０００ｔｈ ｓａｍｐｌｅ ｎｕｍｂｅｒ) ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｍａｉ￣
ｎｉｎｇ １２５ ｓａｍｐｌｅｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ
ｔｈｅ ｍｏｔｏｒꎬ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ ７. Ｂｙ ｓｅｔｔｉｎｇ Ｑ ＝
１０ꎬ ａ ｔｏｔａｌ ｏｆ ２０００ / １０ ＝ ２００ ｆｒａｍｅｓ ａｒｅ ｐｒｏｄｕｃｅｄ.
Ｔｈｅ ｂｅｇｉｎｎｉｎｇ １００ ｔｅｓｔ￣ｓａｍｐｌｅｓ (１０００ｔｈ ｓａｍｐｌｅ ｎｕｍ￣
ｂｅｒ) ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｆａｕｌｔｙ ｂｅｈａｖｉｏｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ １００
ｔｅｓｔ￣ｓａｍｐｌｅｓ ａｒｅ ｎｏｒｍａｌ ( ｈｅａｌｔｈｙ ) ｓａｍｐｌｅｓꎬ ａｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ７ ａｎｄ Ｆｉｇ. ８ ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｎｎｅｒ ｒａｃｅ ａｎｄ ｔｈｅ
ｏｕｔｅｒ ｒａｃｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔｓꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｔｈｅｓｅ ｔｗｏ
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔｓ ｏｆ ｔｅｓｔ￣ｓａｍｐｌｅｓ ａｒｅ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ｅｘａｍｉｎｅ
ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ Ｓｅｔ １ ａｎｄ
Ｄｅｔｅｃｔｏｒ Ｓｅｔ ２ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ.

Ｆｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｄｕｃｔｉｏｎ ｍｏｔｏｒꎬ ｔｅｓｔ
ｓａｍｐｌｅｓ ａｒｅ ｍａｔｃｈｅｄ ｗｉｔｈ ＧＡ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ.
Ｔｈｅ ｔｅｓｔ￣ｓａｍｐｌｅ ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ
ｄｉｓｔａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃ ａｎｄ ｉｓ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｌｙ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ:

Ｌｅｔ ｄ ｂｅ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｉｔｈ￣Ｔｅｓｔ ｓａｍ￣
ｐｌｅ (Ｔｉ) ａｎｄ ｔｈｅ ｊｔｈ￣Ｄｅｔｅｃｔｏｒ (ｏｊꎬ ｒｊ)ꎬ

Ｔｊ ＝ [ ｔｊ１ꎬ ｔｊ２ ｔｊＱ] 　 ꎬｏｊ ＝ [ｗｊ
１ꎬ ｗｊ

２ ｗｊ
Ｑ] 　

ｄｉｊ ＝ Ｔｉ － ｏ ｊ ＝ ∑
Ｑ

ｑ ＝ １
ｔｉｑ － ｗ ｊ

ｑ( )
２

(１６)

Ｉｆ ｄｉｊ> ｒｊ ｆｏｒ ａｎｙ ｊｔｈ￣ｄｅｔｅｃｔｏｒ ( ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ...ꎬＮ) ꎬ
ｉｔ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｉｔｈ￣Ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅ ｉｓ ｆａｕｌｔｙ.

Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｆｏｒｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒ￣ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅ
ｍａｔｃｈｉｎｇ ｃｒｉｔｅｒｉａꎬ ｔｈｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ｐｅｒ￣
ｆｏｒｍｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅｓ. Ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅ￣
ｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ７ (ａꎬ ｂ) ａｎｄ Ｆｉｇ. ８ (ａꎬ ｂ)
ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｎｎｅｒ ｒａｃｅ (Ｑ ＝ ８ꎬ １０) ａｎｄ ｔｈｅ ｏｕｔｅｒ ｒａｃｅ
(Ｑ ＝ ８ꎬ １０) ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔｓꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｆｏｒ ｐｅｒ￣
ｆｏｒｍａｎｃｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｆａｕｌｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ (ＦＤＲ) ａｎｄ ｆａｌｓｅ ａｌａｒｍ ｒａｔｅ (ＦＡＲ)
ａｒｅ ｕｓｅｄ. Ｌｅｔ Ａ ａｎｄ Ｂ ｄｅｎｏｔｅ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｍｉｓｄｅｔｅｃｔｅｄ
ｈｅａｌｔｈｙ ｆｒａｍｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｆａｕｌｔｙ ｆｒａｍｅｓꎬ
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ.

ＦＤＲ ＝ Ｂ / Ｔｏｔａｌ ｆａｕｌｔｙ ｆｒａｍｅｓ
ＦＡＲ ＝ Ａ / Ｔｏｔａｌ ｈｅａｌｔｈｙ ｆｒａｍｅｓ

７４



　 Ａｎａｍ ＡＢＩＤ ｅｔ ａｌ: Ｆａｕｌｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｕｓｉｎｇ Ｎｅｇａｔｉｖｅ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ｆｉｇ. ７(ａ) 　 Ｉｎｎｅｒ Ｒａｃｅ Ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｏｒｄｅｒＱ ＝ ８.

Ｆｉｇ. ７(ｂ) 　 Ｉｎｎｅｒ Ｒａｃｅ Ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｏｒｄｅｒ Ｑ ＝ １０.

Ｆｉｇ. ８(ａ) 　 Ｏｕｔｅｒ Ｒａｃｅ Ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｏｒｄｅｒＱ ＝ ８.

　 　 Ｔｈｅ ＦＤＲ ａｎｄ ＦＡＲ ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｎｎｅｒ ａｎｄ ｏｕｔｅｒ ｒａｃｅ
ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔｓ ａｎｄ ｗｉｔｈ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｆｒａｍｅ ｗｉｎ￣
ｄｏｗ￣ｗｉｄｔｈ (ｏｒｄｅｒ Ｑ) ａｒｅ ｌｉｓｔｅｄ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ５. Ｆｏｒ ｅａｃｈ

ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎꎬ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ａｎｄ ｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｗｉｎｄｏｗ￣ｗｉｄｔｈ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｎ ＦＤＲ ａｎｄ
ＦＡＲ ｉｓ ｓｔｕｄｉｅｄ . Ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

８４



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ３ꎬ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ ２０１９

Ｆｉｇ. ８(ｂ) 　 Ｏｕｔｅｒ Ｒａｃｅ Ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｏｒｄｅｒ Ｑ ＝ １０.

ｓｃｈｅｍｅ ｈａｓ ｔｈｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈｅ
ｆａｕｌｔｙ ｂｅｈａｖｉｏｒ ( ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ) ｗｉｔｈ ｇｏｏｄ ｆａｕｌｔ ｄｅ￣
ｔｅｃｔｉｏｎ ｒａｔｅꎬ ｉ. ｅ.ꎬ ８１. ６ ％ ( ｉｎｎｅｒ ｒａｃｅ ｆａｕｌｔ) ａｎｄ
７５.２％ (ｏｕｔｅｒ ｒａｃｅ ｆａｕｌｔ) ａｎｄ ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ ＦＡＲ ｏｆ ０％
ｉｎ ａｌｌ ｔｈｅ ｃａｓｅｓ. Ｉｎ ｔｈｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｘａｍ￣
ｐｌｅꎬ ｔｈｅ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｓｅｇｍｅｎｔ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｏｒ ｗｉｎｄｏｗ￣
ｗｉｄｔｈ ｉｓ ｃｈｏｓｅｎ ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃ￣
ｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｕｓｉｎｇ ｔｒｉａｌ ａｎｄ ｅｒｒｏｒ ｍｅｔｈｏｄ. Ｉｎ ｔｈｅ
ｐｒｅｓｅｎｔ ｓｔｕｄｙꎬ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｓ
ａｃｈｉｅｖｅｄ ｗｉｔｈ Ｑ ＝ １０. Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎａ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｗｉｎｄｏｗ￣ｗｉｄｔｈ ａｌｓｏ ｄｅｐｅｎｄｓ
ｏｎ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｏｒ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｒｅ￣
ｑｕｅｎｃｙ ｃｏｎｔｅｎｔｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ. Ｆｏｒ ｐｅｒｉｏｄｉｃ ｓｉｇｎａｌｓ
ｗｉｔｈ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｓｌｏｗ ｄｙｎａｍｉｃ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓꎬ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｏｒ
ｕｎｉｆｏｒｍ ｗｉｎｄｏｗｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ.

Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｄｅｐｅｎｄｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｂｅｈａｖｉｏｒꎬ

ａｎ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｗｉｎｄｏｗ￣ｗｉｄｔｈ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ. Ａ
ｖｅｒｙ ｓｍａｌｌ ｗｉｎｄｏｗ￣ｗｉｄｔｈ ｍａｙ ｎｏｔ ｂｅ ａｂｌｅ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ
ｔｈｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｔｏ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈ ｎｏｒｍａｌ ａｎｄ
ｆａｕｌｔｙ ｓｙｓｔｅｍ ｂｅｈａｖｉｏｒ. Ｓｉｍｉｌａｒｌｙꎬ ａ ｖｅｒｙ ｌａｒｇｅ ｗｉｎ￣
ｄｏｗ￣ｗｉｄｔｈ ｍａｙ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ｆａｌｓｅ ａｌａｒｍ ａｎｄ ｌｅａｄ ｔｏ ｉｎ￣
ｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ.
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｌｉｓｔ ｏｆ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ.

Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｓｙｍｂｏｌ Ｖａｌｕｅ

Ｓｕｂｓｔｒｉｎｇ ｌｅｎｇｔｈ ｌｑ(ｑ＝ １ꎬ２ꎬꎬＱ) ６

Ｌｏｗｅｒ ｂｏｕｎｄ (ｙｍｉｎ) ｗＬｏｗｅｒ
ｑ (ｑ＝ １ꎬ２ꎬꎬＱ) ￣３

Ｕｐｐｅｒ ｂｏｕｎｄ (ｙｍａｘ) ｗＵｐｐｅｒ
ｑ (ｑ＝ １ꎬ２ꎬꎬＱ) ３

Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｓｉｚｅ Ｓ ３０

Ｍｕｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ＰＭ ０.２

Ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ＰＣ ０.８

Ｎｏ. ｏｆ ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ ｐｏｉｎｔｓ ｃｐｏｉｎｔ ４

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｂｅａｒｉｎｇ Ｆａｕｌｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ.

Ｆａｕｌｔ
Ｏｒｄｅｒ

Ｎｏ. ｏｆ ＧＡ
Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＮＳＡ

Ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ

Ｔｏｔａｌ
Ｍｉｓｄｅｔｅｃｔｅｄ

Ｈｅａｌｔｈｙ Ｆｒａｍｅｓ

Ｔｏｔａｌ
Ｄｅｔｅｃｔｅｄ Ｆａｕｌｔｙ

Ｆｒａｍｅｓ

Ｆａｕｌｔ
Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

Ｒａｔｅ

Ｆａｌｓｅ Ａｌａｒｍ
Ｒａｔｅ

Ｑ Ｎ Ａ Ｂ ＦＤＲ ＦＡＲ

Ｉｎｎｅｒ ｒａｃｅ
８ ６０ ０ １０２ ８１.６％ ０％

１０ ６０ ０ ７４ ７４％ ０％

Ｏｕｔｅｒ ｒａｃｅ
８ ６０ ０ ９４ ７５.２％ ０％

１０ ６０ ０ ６６ ６６％ ０％

９４



　 Ａｎａｍ ＡＢＩＤ ｅｔ ａｌ: Ｆａｕｌｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｕｓｉｎｇ Ｎｅｇａｔｉｖｅ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

６　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ａ ｎｏｖｅｌ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ
ｗａｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｎｄ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｓｅｌｅｃ￣
ｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ. Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈꎬ ｔｈｅ ｍａｘｉ￣
ｍａｌ ｎｏｎｓｅｌｆ ｓｐａｃｅ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｗａｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｂｉ￣
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｏｖｅｒｌａｐ ａｎｄ ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅ￣
ｔｅｃｔｏｒ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｆａｃｔｏｒ. Ｔｈｅ ｍａｉｎ ａｉｍ ｏｆ ｂｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｏｐｔｉｍａｌ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｗａｓ ｍａｘｉｍａｌ
ｎｏｎｓｅｌｆ ｓｐａｃｅ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｗｉｔｈ ｒｅｄｕｃｅｄ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄｉ￣
ｖｅｒｓｉｆｉｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ. Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙꎬ ａ
ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｆａｃｔｏｒ ｗａｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ａ ｄｉｖｅｒｓｉｆｉｅｄ
ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｎｏｎｓｅｌｆ ｓｐａｃｅ. Ｔｈｅ ｄｅｖｅｌ￣
ｏｐｅｄ ｓｃｈｅｍｅ ｗａｓ ｔｅｓｔｅｄ ｗｉｔｈ ｉｎｎｅｒ ａｎｄ ｏｕｔｅｒ ｒａｃｅ
ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｎｏｎｓｅｌｆ
ｓｐａｃｅ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｗａｓ ｓｔｕｄｉｅｄ ｗｉｔｈ ２Ｄ ｓｅｌｆ￣ｐａｔｔｅｒｎ ａ￣
ｎａｌｙｓｉｓ. Ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ ｔｈｅ ｃｌａｉｍｅｄ
ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｍｅｔｈｏｄ.

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

[ １ ] 　 Ｖｅｎｋａｔａｓｕｂｒａｍａｎｉａｎꎬ Ｖ. ( ２００３ ) . Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ Ｐａｒｔ Ｉꎬ ＩＩꎬ ＩＩＩ.
Ｃｏｍｐｕｔ. Ｃｈｅｍ. Ｅｎｇ. ２７ꎬ ｐｐ. ２９３￣３４６.

[ ２ ] 　 Ｈｅｎｒｉｑｕｅｚꎬ Ｐ. (２０１４) . Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｆａｕｌｔ
Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ Ｓｙｓｔｅｍ Ｕｓｉｎｇ Ａｕｄｉｏ ａｎｄ Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ Ｓｉｇｎａｌｓ.
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ. Ｓｙｓｔ. Ｍａｎ Ｃｙｂｅｒｎ. Ｓｙｓｔ. ４４ ( ５)ꎬ ｐｐ.
６４２￣６５２.

[ ３ ] 　 Ｈｅｋｍａｔꎬ Ｓ. (２０１６) . Ｒｅａｌ Ｔｉｍｅ Ｆａｕｌｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ
Ｉｓｏｌａｔｉｏｎ: Ａ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｓｔｕｄｙ. Ｉｎｔ. Ｊ. Ｃｏｍｐｕ. Ａｐｐｌ.
１３４(６)ꎬ ｐｐ. ８￣１５.

[ ４ ] 　 Ｇａｊａｎａｙａｋｅꎬ Ｃ. (２０１３) . Ｓｅｎｓｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ ｉｓｏ￣
ｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｙｓｔｅｍ ｒｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｘｔｅｎｄｅｄ
Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ ｆｏｒ ｉｎｄｕｃｔｉｏｎ ｍｏｔｏｒ ｄｒｉｖｅｓꎬ ＩＥＴ Ｅｌｅｃｔｒ.
Ｐｏｗｅｒ Ａｐｐｌ. ７(７)ꎬ ｐｐ. ６０７￣６１７.

[ ５ ] 　 Ｋａｗａｓｈｉｍａꎬ Ｈ. (２００３) . Ａ Ｍｕｌｔｉ￣Ｍｏｄｅｌ Ｂａｓｅｄ Ｆａｕｌｔ
Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｎａｌ Ｓｅｎｓｏｒ ｆｏｒ Ｍｏｂｉｌｅ
Ｒｏｂｏｔ. Ｃｏｎｆ. ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｒｏｂｏｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｌａｓ
Ｖｅｇａｓ. ｐｐ. ３７８７￣３７９２.

[ ６ ] 　 Ａｒｏｇｅｔｉꎬ ＳＡ. (２００９) . Ｆａｕｌｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｉｓｏｌａｔｉｏｎ
ｉｎ ａ Ｍｏｂｉｌｅ Ｒｏｂｏｔ Ｔｅｓｔ￣ｂｅｄ. ＩＥＥＥ / ＡＳＭＥ Ｉｎｔ. Ｃｏｎｆ.
ｏｎ Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓꎬ Ｓｕｎｔｅｃ Ｃｏｎ￣
ｖｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ Ｅｘｈｉｂｉｔｉｏｎ Ｃｅｎｔｅｒ Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ. ｐｐ. ３９８￣
４０４.

[ ７ ] 　 Ｔａｂｂａｃｈｅꎬ Ｂ. (２０１３) . Ｖｉｒｔｕａｌ￣Ｓｅｎｓｏｒ￣Ｂａｓｅｄ Ｍａｘｉ￣
ｍｕｍ￣Ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ Ｖｏｔｉｎｇ Ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ Ｆａｕｌｔ￣Ｔｏｌｅｒａｎｔ
Ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｖｅｈｉｃｌｅ Ｐｏｗｅｒｔｒａｉｎｓ. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ.
Ｖｅｈ. Ｔｅｃｈｎｏｌ. ６２(３)ꎬ ｐｐ. １０７５￣１０８３.

[ ８ ] 　 Ｙｕꎬ Ｃ. (２００８) . Ａ Ｋｅｒｎｅｌ￣Ｂａｓｅｄ Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
ｆｏｒ Ｆａｕｌｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ. Ｗｏｒｌｄ Ｃｏｎｇｒ.
ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ. １ꎬ ｐｐ. １２４￣
１２８.

[ ９ ] 　 Ｃｈｅｎꎬ ＹＭ. (２００２) . Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ￣ｂａｓｅｄ ｓｃｈｅｍｅ
ｆｏｒ ｓｙｓｔｅｍ ｆａｉｌｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ. Ｍａｔｈ.
Ｃｏｍｐｕｔ. Ｓｉｍｕｌ. ５８ꎬ ｐｐ. １０１￣１０９.

[１０] 　 Ｊａｉｎꎬ ＡＡ. (２０００) . Ａ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ａｃｔｕａｔｏｒ
ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｓｃｈｅｍｅ ｆｏｒ ａ ＳＣＡＲＡ
ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒ. ＩＥＥＥ ｌｎｔ. Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｎ￣
ｔｒｏｌ. ｐｐ. ２９７￣３０２.

[１１] 　 Ｃａｓｔｒｏꎬ ＬＮＤ. (１９９９) . Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｍｍｕｎｅ Ｓｙｓｔｅｍｓ:
Ｐａｒｔ Ｉ￣ Ｂａｓｉｃ Ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ. Ｕｎｉｖｅｒｓｉｄａｄｅ
Ｅｓｔａｄｕａｌ ｄｅ Ｃａｍｐｉｎａｓꎬ Ｄｅｚｅｍｂｒｏ ｄｅꎬ Ｔｅｃｈ. Ｒｅｐ
２１０ꎬ ｐｐ. １￣１５.

[１２] 　 Ｆｏｒｒｅｓｔꎬ Ｓ. (１９９４) . Ｓｅｌｆ￣Ｎｏｎｓｅｌｆ Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｉｎ ａ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ. ＩＥＥＥ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎ Ｓｅｃｕｒｉｔｙ
ａｎｄ Ｐｒｉｖａｃｙꎬ Ｌｏｓ Ａｌａｍｉｔｏｓꎬ ＣＡ. ｐｐ. ２０２￣２１２.

[１３] 　 Ｇｏｎｚａｌｅｚꎬ Ｌ. (２００３) . Ａ ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ ｒｅａｌ￣ｖａｌｕｅｄ ｎｅｇ￣
ａｔｉｖｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２ｎｄ Ｉｎ￣
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｍｍｕｎｅ Ｓｙｓｔｅｍｓ
( ＩＣＡＲＩＳ) . ＬＮＣＳꎬ Ｅｄｉｎｂｕｒｇｈꎬ ＵＫꎬ Ｓｐｒｉｎｇｅｒ￣Ｖｅｒｌａｇ.
ｐｐ. ２６１￣２７２.

[１４] 　 Ｇｏｎｚꎬ ＦＡ. (２００４) . Ａｎｏｍａｌｙ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｕｓｉｎｇ Ｒｅａｌ￣
Ｖａｌｕｅｄ Ｎｅｇａｔｉｖｅꎬ Ｇｅｎｅｔ. Ｐｒｏｇｒａｍ. Ｅｖｏｌｖａｂｌｅ Ｍａｃｈ. ４
(４)ꎬ ｐｐ. ３８３￣４０３.

[１５] 　 Ｌａｕｒｅｎｔｙｓꎬ ＣＡ. (２０１０) . Ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ａｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｍ￣
ｍｕｎｅ Ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ: Ａ Ｎｅｇａｔｉｖｅ Ｓｅｌｅｃ￣
ｔｉｏｎ Ａｐｐｒｏａｃｈ. Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔ. Ａｐｐｌ. ３７(７)ꎬ ｐｐ. ５５０７￣
５５１３.

[１６] 　 Ｓｉｌｖａꎬ ＧＣ. (２０１２) . Ｉｍｍｕｎｅ ｉｎｓｐｉｒｅｄ Ｆａｕｌｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｎｄ Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ: Ａ ｆｕｚｚｙ￣ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｇａ￣
ｔｉｖｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｏｒｙ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ.
Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔ. Ａｐｐｌ. ３９(１６)ꎬ ｐｐ. １２４７４￣１２４８６.

[１７] 　 Ａｂｉｄꎬ Ａ. (２０１８) . Ｌａｙｅｒｅｄ ａｎｄ Ｒｅａｌ￣ｖａｌｕｅｄ Ｎｅｇａｔｉｖｅ
Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ Ｆａｕｌｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ. ＩＥＥＥ Ｓｙｓｔ. Ｊ.
１２(３)ꎬ ｐｐ. ２９６０￣２９６９.

[１８] 　 Ｇａｏꎬ ＸＺ. (２０１３) . Ａ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｌ￣
ｇｏｒｉｔｈｍ￣ｂａｓｅｄ ｍｏｔｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ.
Ｉｎｔ. Ｊ. Ｉｎｎｏｖ. Ｃｏｍｐｕｔ. Ｉｎｆ. Ｃｏｎｔｒｏｌ. ９(２)ꎬ ｐｐ. ８７５￣
９０１.

[１９] 　 Ｃａｎｈａｍꎬ Ｒ. (２００３) . Ｒｏｂｏｔ Ｅｒｒｏｒ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｕｓｉｎｇ ａｎ

０５



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ３ꎬ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ ２０１９

Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｍｍｕｎｅ Ｓｙｓｔｅｍ. ＮＡＳＡ / Ｄｏｄ Ｃｏｎｆ. ｏｎ
Ｅｖｏｌｖａｂｌｅ Ｈａｒｄｗａｒｅ. ｐｐ. １９９￣２０７.

[２０] 　 Ｄａｓｇｕｐｔａꎬ Ｄ. (２００４) . Ｎｅｇａｔｉｖｅ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｆｏｒ Ａｉｒｃｒａｆｔ Ｆａｕｌｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ. Ａｒｔｉｆ. Ｉｍｍｕｎｅ Ｓｙｓｔ.
Ｓｐｒｉｎｇｅｒ Ｂｅｒｌｉｎ Ｈｅｉｄｅｌｂ. ｐｐ. １￣３.

[２１] 　 Ａｂｄｅｌꎬ Ｍ. (２００９) . Ａ Ｈｙｂｒｉｄ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ
Ｆａｕｌｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｓｅｎｓｏｒ Ｆｕｓｉｏｎ. Ａｐｐｌ. Ｓｏｆｔ Ｃｏｍ￣
ｐｕｔ. ９ꎬ ｐｐ. ４１５￣４２２.

[２２] 　 Ａｂｉｄꎬ Ａ. (２０２０) . Ｍｕｌｔｉｄｏｍａｉｎ Ｆｅａｔｕｒｅｓ￣ｂａｓｅｄ ＧＡ
Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｍｍｕｎｅ Ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ Ｂｅａｒｉｎｇ Ｆａｕｌｔ
Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ. Ｓｙｓｔ. Ｍａｎ Ｃｙｂｅｒｎ. Ｓｙｓｔ.ꎬ ５０
(１)ꎬ ｐｐ. ３４８￣３５９.

[２３] 　 Ｇａｏꎬ ＸＺ. (２０１０) . Ｍｕｌｔｉ￣Ｌｅｖｅｌ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ Ｎｅｇ￣
ａｔｉｖｅ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
Ｉｎ Ｍｏｔｏｒ Ｆａｕｌｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ. Ｉｎｔｅｌｌ. Ａｕｔｏｍ. Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔ.
１６(３)ꎬ ｐｐ. ３５３￣３７５.

[２４] 　 Ｙｅꎬ Ｌ. (２０１３) . Ａｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｍｍｕｎｅ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ. Ｊ.
Ｃｏｍｐｕｔ. ８(３)ꎬ ｐｐ. ７７２￣７７８.

[２５] 　 Ａｙｄｉｎꎬ Ｉ. (２０１０) . Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｍｍｕｎｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｗｉｔｈ
Ｓｗａｒｍ Ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ Ｅｎｇ. Ａｐｐｌ. Ａｒｔｉｆｉ. Ｉｎｔｅｌｌ. ２３ꎬ ｐｐ.
１２９１￣１３０２.

[２６] 　 Ｓｃｈｏｅｎꎬ ＲＲ. (１９９５) . Ｍｏｔｏｒ ｂｅａｒｉｎｇ ｄａｍａｇｅ ｄｅｔｅｃ￣
ｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｓｔａｔｏｒ ｃｕｒｒｅｎｔ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ. Ｉｎｄ.
Ａｐｐｌ. ３１ꎬ ｐｐ. １２７４￣１２７９.

[２７] 　 Ｈｕｓｓｅｉｎꎬ ＮＡ. ( ２０１２) . ３￣ｐｈａｓｅ Ｉｎｄｕｃｔｉｏｎ Ｍｏｔｏｒ
Ｂｅａｒｉｎｇ Ｆａｕｌｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｉｓｏｌａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＭＣＳＡ
Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｊ.
Ｅｎｇ. Ｄｅｖ. １６(３)ꎬ ｐｐ. １７５￣１８９.

[２８] 　 Ｂｌöｄｔꎬ Ｍ. (２００８) . Ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ Ｂｅａｒｉｎｇ Ｄａｍａｇｅ Ｄｅ￣
ｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ Ｉｎｄｕｃｔｉｏｎ Ｍｏｔｏｒｓ Ｕｓｉｎｇ Ｓｔａｔｏｒ Ｃｕｒｒｅｎｔ Ｍｏ￣
ｎｉｔｏｒｉｎｇ. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ. Ｉｎｄ. Ｅｌｅｃｔｒｏｎ. ５５ ( ４)ꎬ ｐｐ.
１８１３￣１８２２.

Ａｕｔｈｏｒｓ’ Ｂｉｏｇｒａｐｈｉｅｓ

Ａｎａｍ ＡＢＩＤ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｅｒ Ｂａｃｈｅｌｏｒ’ ｓ
ｄｅｇｒｅｅ ｉｎ ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｐｅｓｈａｗａｒꎬ Ｐａｋｉｓｔａｎꎬ ａｎｄ
ｔｈｅ Ｍａｓｔｅｒ’ ｓ ｄｅｇｒｅｅ ｉｎ ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｅｎｇｉ￣
ｎｅｅｒｉｎｇ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｐａｋｉｓｔａｎ.

Ｓｈｅ ｉｓ ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ｐｕｒｓｕｉｎｇ ｈｅｒ Ｐｈ. Ｄ. ｄｅｇｒｅｅ ｉｎ Ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓ
ａｎｄ ｈｏｌｄｓ ａ ｆａｃｕｌｔｙ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｍｅｃｈａ￣
ｔｒｏｎｉｃｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｐｅｓｈａｗａｒ. Ｈｅｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｆａｕｌｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ａｎｄ ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏ￣
ｃｅｓｓｉｎｇ.

Ｚｉａ Ｕｌ ＨＡＱ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｉｓ Ｂａｃｈｅｌｏｒ’ ｓ
ｄｅｇｒｅｅ ｉｎ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ
Ｍａｓｔｅｒ’ｓ ｄｅｇｒｅｅ ｉｎ ｓｏｉｌ ａｎｄ ｗａｔｅｒ ｅｎｇｉ￣
ｎｅｅｒｉｎｇ ｆｒｏｍ ＮＷＦＰ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｅｎｇｉ￣
ｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｐｅｓｈａｗａｒꎬ
Ｐａｋｉｓｔａｎꎬ ａｎｄ Ｐｈ.Ｄ. ｄｅｇｒｅｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｕ￣
ｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｏｕｔｈａｍｐｔｏｎꎬ ＵＫꎬ ｉｎ

１９９６ꎬ ２００３ꎬ ａｎｄ ２００９ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｃｕｒｒｅｎｔｌｙꎬ ｈｅ ｉｓ ａｎ Ａｓ￣
ｓｉｓｔａｎｔ Ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ ａｔ ｔｈｅ Ｕ￣
ｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｐｅｓｈａｗａｒꎬ Ｐａｋｉ￣
ｓｔａｎ. Ｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｓｏｉｌ ａｎｄ ｗａｔｅｒ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ
ｉｒｒｉｇａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ.

Ｍｕｈａｍｍａｄ Ｔａｈｉｒ ＫＨＡＮ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｉｓ
Ｂａｃｈｅｌｏｒ’ ｓ ｄｅｇｒｅｅ ｉｎ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｅｎｇｉ￣
ｎｅｅｒｉｎｇ ｆｒｏｍ ＮＷＦＰ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｅｎｇｉ￣
ｎｅｅｒｉｎｇ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｐｅｓｈａｗａｒꎬ Ｐａ￣
ｋｉｓｔａｎꎬ Ｍａｓｔｅｒ’ ｓ ｄｅｇｒｅｅ ｉｎ ｍｅｃｈａｔｒｏｎ￣
ｉｃｓ ｆｒｏｍ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｎｅｗ Ｓｏｕｔｈ
Ｗａｌｅｓꎬ Ｓｙｄｎｅｙꎬ Ａｕｓｔｒａｌｉａꎬ ａｎｄ Ｐｈ. Ｄ.

ｄｅｇｒｅｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｃｏｌｕｍｂｉａꎬ Ｖａｎｃｏｕｖｅｒꎬ
ＢＣꎬ Ｃａｎａｄａꎬ ｉｎ １９９７ꎬ １９９９ꎬ ａｎｄ ２０１０ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｈｅ ｗａｓ
ａ ｐｏｓｔｄｏｃｔｏｒａｌ ｆｅｌｌｏｗ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ Ｌａｂｏｒａｔｏ￣
ｒｙ ａｔ ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｃｏｌｕｍｂｉａꎬ Ｖａｎｃｏｕｖｅｒꎬ ＢＣꎬ
Ｃａｎａｄａ ｆｏｒ ２ ｙｅａｒｓ ｕｎｔｉｌ Ｊａｎｕａｒｙ ２０１２. Ｃｕｒｒｅｎｔｌｙꎬ ｈｅ ｉｓ ａ Ｐｒｏ￣
ｆｅｓｓｏｒ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓ ａｔ ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｐｅｓｈａｗａｒꎬ Ｐａｋｉｓｔａｎ. Ｈｉｓ ｒｅ￣
ｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｒｏｂｏｔｉｃｓꎬ ａｎｄ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓ￣
ｔｅｍｓ.
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