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摘　要：传感器状态对于凿岩台车的作业有着极其重要的影响，对其展开故障诊断十分必要．核主成分分析（ＫＰＣＡ）方
法通过集成算子与非线性核函数计算高维特征空间的主元成分，有效捕捉过程变量中的非线性关系，将其用于传感器４种
常见故障的诊断，先用Ｑ统计量进行故障监测，再用Ｔ２贡献量百分比变化来识别故障．仿真和实际应用结果表明：ＫＰＣＡ方
法具有很好的故障监测与诊断能力．
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　　某型双臂凿岩台车是由机械、电子、液压相关
联组成的复杂控制系统，系统采用大量传感器对工

作装置状态参数进行实时检测，并将信号传输到机

载计算机，供控制系统软件分析处理．其中多数传
感器安装在钻臂等关键部位，且均采用完全铠装的

方式安装，提高了电脑控制系统中传感器的可靠

性．其传感器在钻臂上的安装位置如图１所示．
但由于凿岩台车长时间工作在高湿度、高冲击

环境下，其传感器不可避免出现故障．由于传感器
故障具有隐蔽性，人们往往把大量精力放在机电和

液压系统故障的查找上，而忽略了控制系统传感器

的故障．因此，寻找一种能够自动对传感器进行故
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障监测与诊断的方法是十分必要的［１］．

１．钻臂摆动角度传感器；２．钻臂俯仰角度传感器；３．推进器翻

转角度传感器；４．推进器俯仰角度传感器；５．钻臂伸缩位移传

感器；６．推进器补偿位移传感器；７．钻孔深度传感器；８．重力传

感器

图１　凿岩台车钻臂传感器布置图

１　传感器故障诊断方法
传感器故障诊断主要有硬件冗余和解析冗余

２种方法［２－３］．凿岩台车的特殊结构不便于采用硬
件冗余．而解析冗余则可通过对系统中多个传感器
测量数据的解析来进行故障的检测与分离，并可对

故障的大小和程度进行估计．主要有基于动态模型
和非模型２种方法，前者对模型的可靠性和精度要
求高，诊断结果受影响因素多［４］，而非模型方法可

利用系统运行所建立的历史数据来提取测量数据

的内在相关性．因此，针对复杂控制系统数学模型
难于建立的问题，利用其历史数据的方法已成为重

要的研究方向．
若要利用传感器所测得的历史数据对传感器

进行故障诊断，就需要了解传感器测量数据的特

性．而传感器对被测对象的测量要受自身特性、环
境干扰以及过程随机性等因素的影响，测量误差总

是存在的．根据误差原理，传感器测量值通常由被
测量真实值、测量系统误差和测量随机误差３部分
组成，即传感器测量模型为

ｘｔ＝ｘｔｒ＋ｆｔ＋ｕ． （１）
式中，ｘｔ为ｔ时刻变量的测量值；ｘｔｒ为 ｔ时刻变量
的真实值；ｆｔ为 ｔ时刻测量的系统误差；ｕ为测量
的随机误差，它通常服从零均值的正态分布，即 ｕ
～Ｎ（０，σ２），σ２为其方差．而系统误差 ｆｔ主要是由
故障造成的，对应于不同故障，ｆｔ有不同的函数形
式．因此根据系统误差 ｆｔ函数形式，传感器的故障
主要分为偏差、漂移、精度等级降低和完全失效４

种类型［５］．
由于凿岩台车控制系统传感器普遍具有非线

性特性，故本文采用可有效进行非线性空间映射的

核主元分析方法（ＫＰＣＡ）进行传感器故障的监测
与诊断．利用ＫＰＣＡ进行传感器的故障诊断可以分
为２部分，首先是进行故障的监测，用于发现故障；
其次是故障的诊断，用于找出故障原因和部位．本
文对控制系统传感器的４种常见故障采用核主元
分析方法进行了仿真．

２　ＫＰＣＡ
ＫＰＣＡ是由 Ｓｃｈｌｋｏｐｆ等提出的一种非线性

ＰＣＡ方法［６］．ＫＰＣＡ通过引入一个核函数进行解的
计算，本质上就是构造一个从输入空间到特征空间

的非线性映射．在特征空间中引入内积形式的核函
数Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝〈φ（ｘｉ），φ（ｘｊ）〉＝φ（ｘｉ）

Ｔφ（ｘｊ）可
避免直接计算非线性映射．这样，输入空间中的测
试向量 ｘ的主元成分 ｔ通过在特征空间 Ｆ将 φ
（·）映射到特征向量ｖｋ而提取出来．

ｔｋ ＝〈ｖｋ，φ（ｘ）〉＝∑
Ｎ

ｊ＝１
ａｋｊ〈φ（ｘｊ），φ（ｘ）〉． （２）

式中，φ（ｘ）为特征空间 Ｆ的映射向量；ｖｋ为特征
空间Ｆ中第ｋ个特征向量；ｋ＝１，２，…ｐ，ｐ为选取
的主元数．

核函数的选择完全决定映射φ和特征空间Ｆ，
其常用的类型主要有高斯径向基函数、ｑ阶多项式
函数和两层感知器函数［７］．本文采用最为常用的
高斯径向基函数．

Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝ｅｘｐ－
‖ｘ－ｘｉ‖
２σ２( )２ ． （３）

在应用ＫＰＣＡ时，一般需要对数据按正常条件
下模型的均值和方差进行标准化处理，同时还需对

特征空间的数据进行中心化处理（因为上述过程

是在数据假设为零均值情况下推导的），这里只需

用下列矩阵 Ｋ^代替核矩阵Ｋ即可［６］：

Ｋ^＝Ｋ－ｌＮＫ－ＫｌＮ ＋ｌＮＫｌＮ． （４）
式中，ｌＮ∈Ｒ

Ｎ×Ｎ，且所有元素均为１／Ｎ．ＫＰＣＡ方法
在Ｆ空间中具有同线性ＰＣＡ相同的数学和统计特
性，它不需要解决非线性优化问题，只涉及矩阵的

特征值分解计算［８］．

３　Ｑ统计量故障特征提取
ＫＰＣＡ变换完成后，对故障的监测是通过在特

征空间中对 Ｔ２统计和 Ｑ统计［９－１０］的监控来实现

的．Ｔ２是主元向量的标准平方和，代表每个采样在
变化趋势和幅值上偏离模型的程度，表征了模型内

５２



湖南科技大学学报（自然科学版） ２０１４年第２９卷

部变化的一种测度．Ｑ统计量也称ＳＰＥ（平方预测误
差），ＳＰＥ作为另一个重要的性能监测统计指标，它
表示每次采样在变化趋势上与统计模型之间的误

差，是模型外部数据变化的一种测度．Ｔ２定义如下：
Ｔ２ ＝［ｔ１，ｔ２，…ｔｐ］Δ

－１［ｔ１，ｔ２，…ｔｐ］
Ｔ． （５）

式中，ｔｋ由式（２）得到，Δ
－１是由主元特征值所组

成的对角阵的逆．Ｔ２的置信限可通过Ｆ分布获得：

Ｔ２ｐ，Ｎ，α ～
ｐ（Ｎ－１）
Ｎ－ｐ Ｆｐ，Ｎ－ｐ，α． （６）

式中，α为显著水平，Ｎ为采样数，ｐ为主元数，一般
可按下式进行选取：

∑
ｐ

ｋ＝１
λｋ

∑
ｍ

ｋ＝１
λｋ
≥ｃｐ． （７）

式中，ｃｐ为既定常数，本文中取ｃｐ＝０．８５．
ＳＰＥ定义如下：
ＳＰＥ＝‖φ（ｘ）－φｐ（ｘ）‖

２． （８）
式中，φ（ｘ）是所有不等于零的特征值对应的得分
向量和特征向量的乘积的和，通过化简得：

ＳＰＥ＝∑
ｎ

ｊ＝１
ｔ２ｊ－∑

ｐ

ｊ＝１
ｔ２ｊ． （９）

式中，ｎ为非零特征值的个数，ｐ为主元数．ＳＰＥ的
置信限可根据其近似分布计算：

ＳＰＥα ～ｇχ
２
ｈ． （１０）

式中，α为显著水平，ｇ和 ｈ分别表示 ＳＰＥ的权参
数和自由度；假设 ａ和 ｂ是 ＳＰＥ的估计均值和方
差，则ｇ和ｈ可近似为ｇ＝ｂ／２ａ，ｈ＝２ａ２／ｂ．同线
性ＰＣＡ方法一样，这里选用在传感器故障诊断中
应用较多的ＳＰＥ作为监测指标．

由于凿岩台车作业过程中对钻臂的定位精度

要求高，故将直接影响两钻臂控制精度的如图１中
所示的８个传感器变量组成基于动力学平衡的
ＫＰＣＡ故障诊断模型．根据经验并利用交叉验证
法［１１］确定高斯核函数宽度取 σ＝０．７８４６，按式
（１１）进行主元数的计算，并取为５个．选取推进器
翻转角度传感器的４００个测量值，根据传感器的４
种测量模型分别对偏差故障、漂移故障、精度等级

降低故障和完全失效故障进行仿真，其 ＳＰＥ值监
测过程如图２所示．

图２　传感器常见故障监测图

６２
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　　在各图中，前２００个采样点对应正常情况下的
测量数据，后２００个采样点对应模拟故障情况下的
数据，点画线为ＳＰＥ监测限．可以看出，传感器的４
种常见故障均能通过 ＫＰＣＡ的 ＳＰＥ指标有效监测
出来，但所发生故障的类型和位置还需要进一步的

诊断．

４　Ｔ２贡献量故障诊断

通过ＳＰＥ指标监测发现故障后，需进一步查
找故障变量，分析故障原因，完成故障诊断．由于
ＫＰＣＡ在非线性变换过程中没有使用显式的非线
性变换函数，而且核函数方法无法提供原测量变量

和监测变量之间的对应关系．因此，本文采用贡献
图求解方法先完成原始测量变量对故障的贡献量

求解，然后再通过比较故障发生前后贡献量所占百

分比的变化来分离出故障变量，进一步分析故障

原因．

定义第ｊ个原始测量变量对 Ｔ２统计量的贡献
量为

ｃｎｔｒｊ，ｉ＝∑
ｐ

ｉ＝１
｜ｔＴｉｘｊ／λｉ｜． （１１）

其贡献量所占百分比变化为

Δｃｐｅｒｊ＝ｃｐｅｒｔｆ，ｊ－ｃｐｅｒｔｎ，ｊ；

ｃｐｅｒｔｆ／ｔｎ，ｊ＝
ｃｎｔｒｊ，ｉ

∑
ｓｎ

ｊ＝１
ｃｎｔｒｊ，ｉ

{ ． （１２）

式中，ｐ为主元数，ｔｉ和 ｘｊ（标准化处理）分别表示
第ｉ个非线性主元和第ｊ个传感器测量变量，λｉ为
第ｉ个特征值，ｔｆ和ｔｎ分别为传感器发生和未发生
故障的时刻，ｓｎ为传感器个数．

对于上一节所建立的ＫＰＣＡ故障诊断模型，在
利用ＳＰＥ监测出故障后，利用式（１２）计算故障发
生前后时刻各传感器变量贡献量的百分比变化，如

图３所示．

图３　故障变量贡献百分比变化图

　　从图３的４个子图可以看出，故障发生后都是
第一个变量贡献百分比变化值最大，而第一个传感

器正是引入故障的传感器，说明利用传感器变量贡

献百分比的变化可以有效分离故障．由此可见，
ＫＰＣＡ能很好地监测出传感器常见的４种故障，并
能正确识别发生故障的传感器．

７２
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５　诊断实例
运用ＫＰＣＡ诊断模型对多台该型凿岩台车传

感器历年来所采集的数据进行分析处理，发现其中

一台在电脑控制模式下钻臂无法精确定位的凿岩

台车，其从２０１０年秋季所采集数据的 ＳＰＥ监测值
明显超限，表明其传感器出现故障．截取的故障发
生前后的８００个数据点，首先按照 ＳＰＥ指标进行
处理，发现从第４００个数据点起，ＳＰＥ值逐渐增大
超出了监测限，如图４（ａ）所示．

图４　传感器故障监测与诊断图

　　然后计算各传感器在故障前后的故障变量贡
献百分比，发现对应于钻孔深度传感器的７号传感
器的变量贡献百分比明显增大，如图４（ｂ）所示．由
此说明，钻孔深度传感器发生故障，随后对钻孔深

度传感器进行检查，发现其测量值始终保持在

１２６ｍ没有变化，由此判定钻孔深度传感器发生
了完全失效的故障．经过测试，证明实际情况与诊
断结果相符．

６　结论
同传统的ＰＣＡ方法相比，ＫＰＣＡ方法能够有效

降低原始非线性特征空间维数，主元数可选择范围

较宽，因此，在处理非线性问题上具有很大优势，可

用来对不同的故障类型进行分类．在对具有很强非
线性特性的复杂控制系统传感器进行故障诊断中，

ＫＰＣＡ将故障数据映射到多维特征空间进行特征
提取．通过对４种不同类型故障的仿真结果来看，
ＫＰＣＡ方法使用 ＳＰＥ指标能够有效的进行传感器
故障的监测，而进一步利用各传感器变量贡献百分

比的变化可以准确的分离出故障变量，并可以进一

步确定故障的原因和位置，具有良好的稳定性（尤

其对于传感器精度等级降低故障），实际证明

ＫＰＣＡ方法比线性ＰＣＡ方法诊断效果更为理想．
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