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� � 摘 � 要: � 针对动态系统的在线故障诊断问题,将信度分配小脑神经网络 CA�CMAC( Credit Assigned Cerebellar Mod�
el Articulation Controller)应用于主元分析模型, 实现多传感器在线故障检测与隔离. 首先 ,应用传感器正常工作时测量

的历史数据,由主元分析模型得到所有传感器的预测值; 接着计算传感器系统的均方预期误差值 SPE( Squared Predic�
tion Error) , 由SPE 值的变化,判定是否发生故障, 根据重构单个传感器信号的 SPE 值来隔离故障传感器; 最后应用一个

多传感器故障诊断仿真实例说明了该算法的可行性, 并通过与误差反传 BP( Back Propagation)神经网络和常规小脑神

经网络 CMAC( Cerebellar Model Articulation Controller)进行比较,说明了基于 CA�CMAC的主元分析模型的优越性.
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Fast Sensor Fault Diagnosis Method Based on CA�CMAC

ZHU Da�qi, CHEN Chu�yao, YAN Ming�zhong, YAN Ming�zhong
( Information Engineering College , Shanghai Maritime University, Shanghai 200135, China )

Abstract: � For the problem of fault diagnosis in dynamic system, a principal component analysis model based on credit as�
signed cerebellar model articulation controller is proposed to carry out on�line fault detection and isolation for multiple sensor sys�

tem. Fir stly, the forecasting values of sensors are available from historical data measured in fault�free condition based on principal

component analysis model. Secondly, the Squared Prediction Error of the sy stem is calculated, the fault occurred when the SPE is

suddenly increased. Sensor values are reconstructed respectively to newly calculate the SPE to locate the faulty sensor. Finally, Com�
pared to BP and CMAC, the method proposed is pro ved feasible and effective by a simulation of multiple sensor fault diagno sis.
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1 � 引言

� � 由于主元分析能有效地降低输入数据的维数,提取

有用信息,提高数据分析的效率,因此被广泛地应用于

故障诊断领域[ 1~ 4] . 随着神经网络发展的日趋成熟,一

些基于误差反传 BP(Error Back Propagation)神经网络[ 5] ,

径向基函数 RBF(Radial Basis Function)神经网络[ 6~ 8] ,自

组织映射 SOM( Self Organizing Mapping) 神经网络[ 9]的主

元分析及信号重构模型在故障诊断领域不断被讨论.但

由于故障诊断系统对实时性要求较高,而上述模型的结

构复杂,参数设计困难,收敛性差,影响了模型的实际应

用效果.特别是 BP 神经网络, 由于其全局逼近网络的

特性,收敛速度慢,同时局部极小的存在,使其在故障诊

断系统中,不仅难以达到实时性的要求,而且诊断精度

也存在不确定性[ 10, 11] .本文针对在线故障诊断系统对

实时性要求高的特性,提出一种基于信度分配的小脑神

经网络的主元分析故障诊断模型,应用于多传感器信号

在线预测,实现传感器系统故障在线检测与隔离. 仿真

证明,常规 CMAC算法在学习速度与精度上远远超过了

BP神经网络,而且 CA�CMAC算法进一步改善了 CMAC

性能,提高了学习效率.

2 � CMAC神经网络模型

� � CMAC神经网络算法由 J. S. Albus 于 1975 年提

出[ 12, 13] ,是仿照小脑控制肢体运动的原理而建成的神

经网络模型,是一种局部逼近网络,具有线性结构,算法

简单,速度快,精度高等特点, 有一定的泛化能力, 已经

成功的应用于机器人控制,模糊控制和非线性时间序列

分析等领域
[ 14, 15]

. CMAC的基本思想就是将学习的数据

(知识)存储在交叠的存储单元 (记忆空间) 中,其输出

为相应激活单元数据的累加和.但随着输入空间的增

加,联想记忆空间急剧增加, 为节省存储空间, Albus 引

入了 Hash�Coding 编码方法, 但 Hashing 映射会造成数

据碰撞的发生,使得 CMAC的逼近性能下降.对此文献
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[ 16]用地址函数来产生所需要的存储单元的标识,通过

一定的规则为所有可能的存储单元编码,由输入状态直

接计算出激活的地址单元,并且不存在数据碰撞等问

题,同时 Shun�Feng S�等还提出一种基于信度分配的权
值调整算法,有效提高了 CMAC网络的学习效率.

2�1 � 常规 CMAC算法

CMAC算法实现过程分两个阶段: 结果输出阶段和

权值学习阶段.结果输出阶段从 CMAC存储单元产生一

实际输出,学习过程根据期望输出与实际输出的大小来

更新 CMAC存储单元中的权值.设 S 为某一状态, wj ( t )

是经过第 t 次迭代后存储在第 j 个存储单元中的权值.

在常规的 CMAC算法中,误差被平均分配到所有被激活

的单元, wj ( t )更新的算法为:

wj ( t ) = wj ( t- 1) +
�
m

aj  ys - �
N

j = 1

ajwj ( t- 1) ( 1)

其中,  ys 为状态S 的期望输出, �
N

j = 1

ajwj ( t- 1)为状态 S

的实际输出, �为学习常数.只有被激活的存储单元的

权值才会被更新.

2�2 � 基于信度分配的 CMAC神经网络( CA�CMAC)

在上述算法中,误差被平均分配到所有被激活的单

元,但是 CMAC经过 t- 1 次迭代以后,最初的存储单元

已经包含了先前学习的知识,不是每一个存储单元都有

相同的学习历史,所以这些存储单元也不应该有相同的

可信度.假设存储单元更新次数越多,其存储的值越可

靠.因此,存储单元的学习次数被看成其可信度,可信度

越高,其权值修正越小.设 f ( j )是第 j 个存储单元的学

习次数, m是某状态激活的存储单元数, 此种算法的思

想是校正误差必须与激活单元的学习次数成反比,用

(f ( j ) + 1)
- 1 �

m

l= 1

(f ( j ) + 1)
- 1
代替式( 1)中的 1/ m,能够

有效的改善学习性能.具体算法写为[ 16] :

wj ( t ) =
wj ( t- 1) + �aj (f ( j ) + 1)

- 1

�
m

l= 1

f ( j ) + 1)- 1  ys - �
N

j= 1

ajwj ( t - 1

( 2)

3 � 基于主元分析的传感器故障诊断模型

3�1 � 主元分析原理及信号预测模型
主元分析 PCA ( Principal Component Analysis)是一种

能够处理数据相关性的统计分析技术,能对高维原始变

量进行降维处理,忽略具有较小方差的线性组成部分,

保留具有较大方差项,最大限度地携带原变量中的有效

信息,实现数据的有效压缩.设原始变量 X= ( X 1, X2,

 , Xm )T为一 m维随机矢量,根据 X 的协方差矩阵的

特征值,可以求出显著性水平为 �的前 s个能够代表随

机变量X 的各个分量共同特征的主成分数据分量 Y1,

Y2,  , Ys ,一般 s 远小于m, �为介于 0到 1之间的数.

对这 s 个主成分利用 CA�CMAC神经网络进行建模预

测,对后 m�s 行数据,因其数值一般相对较小,对精度的

影响很小,所以不必建模[ 17] .在对传感器系统进行故障

诊断时,对于前 s 个主成分数据分量 Y1 , Y2 ,  , Ys ,分别

通过各自对应的已训练的 CA�CMAC神经网络对其进行

信号预测,预测得到下一时刻的主成分 Yi! , ( i = 1, 2,

 , s) .最后再按照逆正交变换: X!= PY!, 获得历史数
据的预测值 X!.具体的信号预测模型如图 1所示.

和文献[ 5]的 5层 BP神经网络,文献[ 6~ 8] 双 RBF

网络及文献[ 9] 的 SOM神经网络相比, 图 1中应用 CA�
CMAC神经网络具有结构简单明了,信号预测精度高的

优点,特别是其运算速度快的特点,符合故障诊断系统

对实时性的要求. 本文应用该 PCA 信号预测模型进行

多传感器故障检测与隔离.

3�2 � 基于主元分析的多传感器故障检测与隔离
3. 2. 1 � 传感器故障检测

当传感器系统发生故障时,根据新的实测数据样本

与统计模型预测值的背离程度来检测故障,在基于 PCA

的过程监控中,通过对 T2和 SPE 统计量的检验可以实

现故障检测,一般会有四种检测结果: ( 1)两者都不超过

控制限; ( 2) T2正常,但 SPE 超过控制限; ( 3) T2超出控

制限,但 SPE 正常; ( 4)两者都超出控制限.本文同大多

数文献一样,认为( 2)和(4)为故障, ( 1)和( 3)为正常,即

以 SPE 统计量为判断标准.定义估计误差向量为:

e( k ) = X ( k ) - X
^
( k) ( 3)

e( k)为各传感器在第 k 个时刻的误差向量, X ( k ) =

[ X1( k ) , X2( k ) ,  , Xn ( k ) ]为各传感器在第 k 个时刻

的测量值, X
^
( k) = [ X

^

1( k ) , X
^

2( k) ,  , X
^

n( k ) ]为用 k 时

刻前的历史数据由 PCA 模型得到的第 k 时刻数据的重

构值,则 k 时刻传感器系统的SPE 值定义为:

SPE( k) = eT( k ) e( k ) = �
n

i= 1

e2i ( k ) ( 4)
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� � 正常无故障情况下,误差较小, 因此 SPE值很小,

但如果某传感器发生故障,其实时测量值将与该时刻由

PCA 重构的数值有很大偏差,显然其 SPE 会明显增大.

根据式(4)计算可得传感器系统在各时刻 SPE 的变化

曲线,如果发现某时刻 SPE 值突然变大,则表明该传感

器系统有故障发生.故障检测的规则为:

SPE( k ) < ��, � 传感器系统无故障

SPE( k ) ∀��, � 传感器系统有故障
( 5)

其中 ��是SPE的故障阈值.

3�2�2 � 传感器故障隔离
检测到传感器系统发生故障后,为了能及时排除故

障,必须能够准确发现故障源.对一般的传感器系统来

说,在系统工作的同一时刻,多个传感器同时出现故障,

是有可能的,但其概率很小,因此,极大多数故障诊断问

题,均是对单故障进行检测与隔离,本文也主要讨论单故

障诊断.在此,我们应用Dunia等曾提出的传感器故障隔

离的线性变量重构方法[ 1]实现故障隔离.该方法的思想

是:假设任何一个传感器都是可能的故障源(同一时刻是

单个故障) ,用基于 PCA 的信号预测模型重构假定有故

障的传感器信号,其他传感器信号仍保留为原输入变量,

通过检查重构前后的 SPE值来确定故障传感器.

在传感器系统发生故障之后, 基于 PCA的信号重

构模型,应用 k 时刻以前的测量数据, 可以得到各传感

器 k 时刻的重构值, X
^
( k) = [ X

^

1( k ) , X
^

2( k) ,  , X
^

j ( k) ,

 , X
^

n( k) ] ,在传感器的测量值中仅对第 j 个传感器 k

时刻的信号进行重构, 定义实际测量信号为: X
^
( k ) =

[X 1( k) , X2( k ) ,  , X j ( k ) ,  , Xn( k) ] ,由定义( 3) , ( 4) :

SPEj ( k ) = �
n

i= 1
i # j

e 2
i ( k) ( 6)

其中, SPEj ( k)表示重构了第 j 个变量之后的SPE( k )

值,因此,一旦有故障的传感器测量值被重构, SPEj ( k)

值会由于故障被重构排除,而处于故障阈值以内.相反,

若重构的不是故障变量, SPEj ( k )值则仍会受故障影响,

而处于故障阈值之外.总之,当故障被检测出来,分别计

算重构后各传感器的SPEj ( k)值,若满足SPEj ( k ) ∃ �2a ,

则可以确定第 j 个传感器是有故障的,从而实现传感器

故障隔离.

4 � 仿真算例
4�1 � 传感器模型

设仿真系统由三个传感器组成,其输出信号分别按

照如式(7)定义:

x1= t 2+ 0. 3* cos2 t+ e1

x2= t+ e2

x3= t 3+ t+ 1+ e3

( 7)

e 是分布在 [ - 0�1, 0�1]上的独立白噪声变量, t 是定义

在[ - 1, 1]上的变量, !t= 0�005,采用 400个训练数据点.

4�2 � 基于主元分析的传感器故障诊断
4. 2. 1 � 传感器故障检测

根据基于 PCA信号预测模型, 通过正交变换得到

历史信号 X= ( x1 , x 2, x 3)的主成分矩阵 Y,得到显著性

水平为 0�9941的前 2 个主成分数据分量 Y1 , Y2. 随后,

通过 CA�CMAC神经网络对 Y1, Y2 进行预测,在此采用

( t- 3, t- 2, t- 1 )时刻的数据, 预测 t 时刻的数据. 最

后,通过逆正交变换得到 X 的估计值 X
^
= ( x

^

1, x
^

2, x
^

3) .

再由式( 4)计算系统 SPE( k ) .图 2( a)为正常无故障状

况下的 SPE( k)值.可见,在正常情况下, SPE( k)值处于

比较平稳的状态,且处于故障阈值( �a= 0�01)以下.

为了说明故障检测的过程, 本文采用 400 个采样

点,对变量 x 1从 250 到 400个采样点进行故障模拟,故

障的幅度达到变量 x1变差范围的 13% .图 2( b)是有故

障的情况下系统的 SPE( k)值,明显看出,从第 250 个采

样点开始, SPE 值发生跳变,超过了控制阈值 �a ,因此

根据故障检测原理可以断定系统发生了故障.

4�2�2 � 传感器故障隔离
为对发生故障的传感器系统进行故障传感器的隔

离,分别单独对 x1 , x 2, x 3进行重构. 由故障隔离原理,

若传感器 j 被重构后, 系统的SPEj ( k)值小于控制阈值

�a ,则是传感器 j 发生了故障.图 3中分别显示了SPE1

和SPE2值.显然,当 x 1被重构后,传感器系统的 SPE 值

下降到故障控制阈值以下,而当 x2被重构后,传感器系

1648 � � 电 � � 子 � � 学 � � 报 2008年



统的 SPE 值仍然处于故障控制阈值以上,对 x 3重构计

算与 x 2情况类似,说明故障仍然没有被排除. 因此,我

们可以判定是变量 x 1,即传感器 1发生了故障. 当明确

传感器 1 发生故障后,可以用估计值 x
^

1 在短期内代替

x1 ,模拟传感器 1进行工作,实现容错控制.

5 � CA�CMAC与常规 CMAC, BP网络的性能比较

� � 为了说明在本模型中采用的 CA�CMAC神经网络的
优势,应用上述同样的传感器模型作为样本,信号预测

重构模型中分别采用不同的神经网络来比较各网络模

型的预测性能.其中 CMAC与 CA�CMAC采用同样的网
络结构,输入状态数为 3,输出状态数为 1. BP网络采用

三层网络(输入层,隐形层,输出层) ,各层的结点数分别

为 3, 6, 1,隐形层结点为 sigmoid 函数,输出层结点为线

性函数.在比较不同结构 PCA 收敛速度时,均采用均方

误差(MSE)作为性能指标.MSE定义如下:

MSE=
1
N �

N

k= 1

( Ysimuk- Ytargk)
2 ( 8)

式中, Ysimuk为网络输出值, Ytargk为期望值, N 为样本数.

针对本文的仿真算例,图 4给出在预测主元分量一

和主元分量二的训练过程中,均方误差值随学习周期下

降情况曲线图.从均方误差下降曲线可以明显看出, CA�
CMAC与 CMAC的收敛速度远大于 BP 神经网络. 三种

神经网络训练过程中两主元分量MSE值随周期变化的

数据表如下:

表 1 � 采用不同的神经网络训练主元分量 1时 MSE

随训练周期变化情况表

网络

MSE 训练周期

0 1 2 3 4 5

BP 1. 241787 0. 329584 0. 110901 0. 09208 0. 044247 0. 031561

CMAC 1. 18143 3. 49E�04 7. 77E�04 6. 77E�04 4. 64E�04 2. 43E�04

CA�CMAC 1. 18143 1. 88E�06 2. 07E�06 2. 24E�06 2. 17E�06 1. 89E�06

表 2 � 采用不同的神经网络训练主元分量 2时 MSE

随训练周期变化情况表

网络

MSE 训练周期

0 1 2 3 4 5

BP 0. 216519 0. 044198 0. 005617 0. 002765 0. 002501 0. 002434

CMAC 0. 161394 1. 26E�04 6. 96E�05 3. 62E�05 1. 47E�05 4. 74E�06

CA�CMAC 0. 161394 3. 01E�05 4. 76E�06 1. 11E�06 3. 58E�07 1. 32E�07

� � 从表格中的数据可以看出, CA�CMAC的收敛速度
远快于 BP网络,也高于 CMAC网络,满足故障诊断系统

对实时性和误差的要求. BP是一个全局逼近网络,对于

每一个输入输出数据对,网络的每一个连接权值都需要

进行调整,且采用梯度下降算法,从而导致速度较慢.

CMAC是局部逼近网络, 只调整部分权值, 采用简单的

算法,其收敛速度要比 BP算法快很多, 且不存在局部

极小问题,在训练精度与训练时间上存在明显优势.而

CA�CAMC由于引入了信度分配的概念, 存储单元的学

习次数越多,其存储值越可靠, 使校正误差与激活单元

的学习次数成反比,避免了未学习状态产生的误差对先

前学习的信息产生%腐蚀&,从而进一步改善了 CMAC的

学习性能.此外,由于 BP神经网络采用的是 Sigmoid 函

数来反映神经元的饱和特性, 它为非线性函数,因此使

得 BP网络易收敛于不同点(即造成输出结果不稳定) ,

甚至不收敛(即训练失败) .也就是说,在采用 BP进行多

次训练时,即使采用同一训练样本,其输出结果也往往

是不同的,在训练样本产生波动时,训练结果也会在个

别点发生跳变. 而 CA�CMAC网络可以看成是对外界函

数的多维表查询系统,只要调整泛化参数,就能保证稳

定的输出.

6 � 小结

� � 通过比较基于 CA�CMAC, CMAC和 BP神经网络的

信号预测及故障诊断模型的性能,可以发现, 本文提出
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的基于 CA�CMAC神经网络的主元分析模型, 具有输出

稳定性好,计算速度快的优点,适用于动态系统的在线

故障诊断.基于 CA�CMAC神经网络的信号预测模型在

多传感器故障诊断系统中的应用实例分析,也说明此模

型在实际应用中的有效性.
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