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摘要：水下传感器所处环境的开放性以及其长期处于无人值守状态，极易收到环境作用而发生破坏，传统分簇式的分布式故障诊断方法无法有效对其进行故障诊断，因此，提出了一种基于核主成分分析和聚类中值的故障诊断方法。首先，设计了水下传感器节点故障诊断的模型，然后采用核主成分分析方法对节点采集的数据和来自邻居节点发送的数据进行数据降维，得到具有最小属性集的数据集，然后对节点的邻居节点集进行聚类，选出具有最多元素的聚类，并将聚类的中值作为参考数据，将各节点与其对应的参考数据进行比较从而确定节点是否发生故障，最后定义了基于核独立成分分析和聚类中值的传感器节点故障诊断算法。仿真实验证明了文中方法能有效地对水下传感器进行故障诊断，且与其它方法相比，具有误差检测率高和误检率低的优点。
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Fault Diagnosis of Underwater Sensor Node Based on Kernel Principal Independence Analysis and Cluster Mean Value
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ABSTRACT：Underwater Sensor node environment has the properties of opening and usually not guarded by people, so it is easily broke by the environment, the traditional cluster distributed fault diagnosis method has no ability of diagnose the fault effectively, therefore, a fault diagnosis method based on Kernel principal independence analysis and cluster mean value is proposed. Firstly, the model of fault diagnosis model in underwater is designed, then the kernel principal component analysis method is used to reduce the dimensions of the data which is sensed by itself and collected by the neighbor sensor nodes, so the data set with least attributes set, then the neighbor nodes of the node needed to be diagnose is clustered, and the cluster with most numbers is selected and its mean value is regarded as the referring value, the value sensed by the node is compared with the referring value. Finally, the algorithm of fault diagnosis for sensor nodes based on Kernel principal independence analysis and cluster mean value is proposed. The simulation result shows that the proposed method can achieve sensor nodes fault diagnosis effectively, compared with other methods, it has the higher error detection rate and lower error false detection rate.
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0 引言
水下传感器网络(Underwater Sensor Networks, UWSN)[1-2]是在水环境如海洋、湖泊、江河等水域中通过无线传感器节点通过自组织的方式组成的，从而实现对水环境的实时监测、目标追踪和航行器的导航等应用[3-4]。
由于水下传感器的所处环境的开放性以及其长期处于无人值守状态，所以其极易收到环境的作用而发生破坏[5]，同时，由于无线电在水中衰减速度很快，因此，在水环境中，无线传感器由于采用声音作为传输媒介，这使得采用传统方法对水下传感器进行故障诊断具有一定的滞后性[6]。而当水下传感器发生故障时，节点采集的数据可能是错误的数据，尤其是在检测精度要求较高的领域中，信息检测的重要性就显得尤为重要[7]。因此，对水下传感器进行故障诊断是重要而富有挑战性的工作。

目前已有的传感器故障诊断方法主要有：
文献[8]设计了基于马尔科夫链的故障诊断方法，首先基于故障检测信息建立状态转移矩阵，然后通过马尔科夫链模型对传感器故障信息进行预测，从而实现故障检测与诊断，并在故障处理后将节点转移到正常状态后将故障处理和故障诊断特征转移到网关或汇聚节点。文献[9]提出了一种基于节点相似性的无线传感器节点故障诊断方法，在簇头节点处根据节点数据的时空相关性，对节点的相似性进行度量，调整节点的可信水平，并通过最优函数对最优阈值的节点进行故障诊断。文献[10]提出了一种基于粗糙神经网络的传感器节点故障诊断方法，采用粗糙集对数据属性进行约简，从中提取出对于故障诊断具有最大贡献的最小故障诊断特征集，并根据得到的最小故障诊断特征集来初始化拓扑结构，最后通过子网表决得到最终的故障诊断结果。文献[11]建立了一种基于ARIMA和支持向量机的WSN节点故障诊断方法，首先通过ARIMA对传感器故障征兆数据进行预测估计，然后采用多个二分类的支持向量机对传感器节点进行故障诊断。文献[12]建立了一种分布式的数据融合比较的节点故障诊断方法，通过比较自身收集的数据域邻居节点收集数据包，以判断节点是否发生故障。

上述工作均对无线传感器节点进行故障诊断，但其主要是针对非水环境中的传感器节点进行诊断，没有提出专门针对水下传感器的故障诊断方法，因此，文中设计了一种基于核独立成分分析方法和聚类中值的水下传感器故障诊断方法，并通过实验证明了文中方法优越性。
1 诊断模型定义
水下传感器发生故障有多种，故障发生的范围包括器件级、节点级和网络级故障，在WSN组成的部件中，由于计算、存储、通信和电池等器件的故障检测和容错技术较为成熟，而对于直接暴露在外部环境中的低成本的传感器更容易故障，因此，文中的传感器器件的故障作为研究对象。
文中设计的水下传感器故障诊断模型可以描述为：采用分布式故障诊断方法，即在每个节点处进行分布式的故障诊断，当每个节点首先收集邻居节点发送的数据，由于这些数据往往来自距离很远的传感器节点，往往具有较大的噪声，因此，首先通过核主成分分析法来这些数据进行降噪，得到采用核独立成分分析获得最小属性集的数据集，在此基础上，通过将节点采集的数据与邻居节点聚类的数据中值进行比较，判断当前节点是否发生故障，文中设计的分布式的水下故障诊断模型如图1所示：
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  图1 文中分布式的水下节点故障诊断模型
2 基于核独立分析分析的最小属性集
由于水下传感器采集的数据以及接收的邻居节点的数据均具有较大的噪声，因此，首先需要对数据进行降噪，并对数据的属性进行约简，从而得到去噪后的最小属性集的数据。
2.1 独立成分分析
独立成分分析方法(Independent Component Analysis, ICA)是由Kirby 等人于1990年首次提出，其实在PCA(Principal Component Analysis, PCA)的基础上发展得到，假设
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维的观察向量为
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的混合矩阵，
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为源向量。
独立成分分析的原理就在不丢失数据的主要表征信息的前提下，将高维空间中的故障样本空间投影到独立的低维空间，如下所示：
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其中， 
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为各分量独立的未知信号源，
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为噪声。
独立成分分析的目标就是在当
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未知的时，求取分离矩阵
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的最优近似估计：
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2.2 基于核独立成分分析的最小属性集

核(kernel)方法的原理可以描述为：采用一个映射
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，从而将非线性空间中的问题转换为线性空间的问题。核函数定义如下所示：对于任意
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满足以下条件：
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特征空间F中的已知数据来预测： 
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核独立成分分析(Kernel Independent Component Analysis, KICA )方法选择可再生核希尔伯特征空间中的正则项作为度量，KICA的代价函数是建立在
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的相关系数上的。
定义1 节点的观测向量：传感器节点的观测向量是由一个滑动时间窗口
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内的观测数据实例构成，如下所示：
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假设
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组观察数据，特征空间
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表示可再生的核希尔伯特征空间(Reproducing Kernel Hilbert Space, RKHS)，令特征空间
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中两个元素分别为
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，根据公式(4)可以得到：
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在公式(6)中，
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为实系数，在RKHS可再生性质的基础上可以得到F-correlation的规范的估计：
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在公式(7)中，
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对应的GRAM矩阵，公式(6)可以转换为求解广义本征值分解的最小特征值问题，如公式(7)所示：
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公式(8)中的
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公式(8)中的
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D

表示为：
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基于KICA对传感器采集的数据和从邻居节点收集的数据进行去噪和降低数据维数的过程是：首先对
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维的列向量，即观测矢量
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进行白化处理，然后通过高斯核函数对源信号进行估计：
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在公式(8)中，
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，公式(7)中的广义本征值分解得到的最小特征值为
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的值，关于
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的代价函数可以表示为：
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    通过最小化公式(9)可以得到最优的混合矩阵
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，然后根据
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即可以得到观测向量
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对应的去噪和约简的数据向量。
3 基于聚类中值的节点故障诊断

    基于聚类中值的节点故障诊断就是将节点的邻居节点进行聚类，选择具有最多元素的聚类，并将该聚类的中值作为参照物，并将该节点与具有最多元素的聚类中值进行比较，对相似度进行更新，并对置信度进行更新，当置信度小于置信度阈值时，则该传感器节点发生了故障。
定义2 数据相对距离 假设传感器节点
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   在公式(13)中，相对距离
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表示了节点数据向量之间的距离，其值越小，则节点
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的数据越相似。
定义3 节点相似度 某一时刻某相邻节点
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的相似程度可以它们采集数据的相似度来进行衡量：

        
[image: image70.wmf],

1

(,)

1

ij

Sij

D

=

+

         (14)

定义4 节点置信度 假设传感器节点的初始置信度为
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，对任意传感器节点
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，如果不存在任意邻居传感器节点传输的数据
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对置信度进行调整，如下所示：
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其中，
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表示置信度
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的调整步长。

定义5 故障诊断 对任意传感器节点
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，如果其置信度
[image: image80.wmf]'

qq

<

，则该传感器节点发生了故障，
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为置信临界水平。
算法 基于聚类中值的水下节点故障诊断
初始化：相似度阈值
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，置信度阈值
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(1)对任意节点
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，其接收到的
[image: image85.wmf]n

个观测数据样本集为
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(2)根据公式(13)计算
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个观测数据样本集为
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(3)根据公式(14)计算任意两个样本
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(4)重复(3)直到所有样本都已经完成聚类，得到的聚类集合分别为
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(5)计算聚类集合
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具有最多元素的聚类
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(6)取聚类
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的中间值作为节点
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的参考值，根据公式(15)更新
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是否成立，如果成立，则该节点
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发生了故障，否则，该节点为正常节点。
4 仿真实验
4.1 实验环境

为了验证和比较文中算法性能，实验环境为模拟某水环境，输入参数个数为节点总数，首先给定节点故障率，根据初始化的节点故障率来随机生成节点，节点包含正常节点和故障节点，节点周期性地进行对水环境进行监测，周期性地进行环境监测，假设节点
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时；当节点出于测量值偏低的故障状态时，
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下面从节点故障检测率和节点故障误检率两个指标进行比较：   
 (1)节点故障检测率(Detection Rate, DR)：
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     (2)节点故障误检率(False Positive Rate, FPR)：
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4.2 实验结果与分析

     为了验证文中方法的优越性，将文中方法与经典的基于独立成分分析的方法、文献[11]和文献[12]进行比较，4种方法得到的节点故障检测率
[image: image121.wmf]DR

随着传感器故障发生概率变化的情况如图2所示：
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            图2 节点故障检测率比较
从图2中可以看出，四种方法在传感器故障发生概率逐渐增加的情况下，对应的节点故障检测率都有所减低，但文中方法降低的最慢，当故障发生概率为1时，仍能达到65%的节点故障检测率，独立成分分析方法在故障发生概率为0.8时，其故障检测率就降为39%，文献[11]方法和文献[12]方法对应的故障检测概率分别为45%和47%，显然，文中方法的节点故障检测率最高。

三种方法得到的节点故障误检率
[image: image123.wmf]FPR

随着传感器故障发生概率变化的情况如图3所示：
[image: image124.emf]00.10.20.30.40.50.60.70.80.91
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         图3 节点故障误检率比较
    从图3可以看出，4种方法在传感器故障发生概率逐渐增加的情况下，4种方法对应的节点故障误检率逐渐增加，文中方法的节点故障误检率最低为0.28，独立成分分析方法对应的节点故障误检率为0.52，文献[11]和文献[12]方法的节点故障误检率分别为0.41和0.39，显然，文中方法的节点故障误检率最低。
5 结语
为了保证水环境监控系统实时监控系统的实时性和有效性，防止由于传感器器件失效而导致感知数据的不准确，提出了一种基于核独立成分分析方法和聚类中值的水下传感器故障诊断模型。首先，采用核独立成分分析法对传感器采集的数据和邻居节点发送的数据进行降维，从而得到具有最小属性集的数据，然后对收集的邻居节点数据进行聚类，将具有最多元素的聚类的中间值作为参考值，通过将节点采集数据域参考值进行对比来判断节点是否发生故障。实验证明了文中方法能有效实现水下传感器节点故障诊断，且与其它方法相比，且具有故障检测率高和误检率低的优点。
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