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基于多块信息提取的AUV资源勘查系统故障检测
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摘 要: 针对“潜龙二号”AUV在实际航行过程中,资源勘查系统传感器数据具有多重变量相关性、故障类型
多样、受运行状态和环境变化影响数值变化大以及噪声强等问题,提出一种新的基于多块信息提取的主元分析
(PCA)故障检测方法.首先,针对变量之间的多重相关性,通过滑窗和相关系数的方法提取变量间相关性信息;然
后,根据变化率在不同运行状态和环境下基本稳定的特点,对于不同类型故障,分别提取变化率信息和变化率信
息的各阶统计量累积误差信息;最后,基于提取的特征信息建立3个子块,对每个子块分别建立PCA模型并进行检
测,将检测的结果通过中值滤波去噪后,用贝叶斯推断进行融合.通过对“潜龙二号”实际运行数据进行检测,验证
所提方法的有效性.
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Abstract: Aiming at the problems of AUV of Qianlong 2 in the actual navigation process, such as multi-variable
correlation, multiple fault types, large numerical variation influenced by operation status and environmental changes, and
strong noise, a new principal component analysis (PCA) fault detection method based on block information extraction is
proposed. Firstly, according to the multiple correlations among variables, the correlation information between variables
is extracted by sliding window and correlation coefficient method. Secondly, according to the basic stable characteristics
of change rate in different operating states and environments, for different types of faults, the cumulative error information
of each order statistics of change rate information and change rate information is extracted separately. Finally, three
sub-blocks are built based on the extracted feature information, and the PCA model is built and tested for each sub-block
respectively. After de-noising by median filtering, the detected results are fused by Bayesian inference. The effectiveness
of the proposed method is verified by testing the actual operation data of Qianlong 2.
Keywords: AUV；principal component analysis；fault detection；information extraction；multi-block modelling

0 ᕅ 言

工作在复杂深海环境中,自主水下机器人
(autonomous underwater vehicle, AUV)发生故障后,不
仅无法完成勘测任务,严重时会造成潜水器损坏甚至
丢失[1].“潜龙二号”AUV资源勘查系统受到严苛环

境影响,是潜水器故障发生率最高的子系统之一,并
且因其肩负着采集海洋环境数据的重任,勘测任务失
败将带来巨大的损失,因而亟需研究对资源勘查系统
的故障检测方法.
当前潜水器故障检测方法主要分为3种[2-3]:需
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要建立数学机理模型的解析模型方法,依赖于逻辑
规则的定性模型方法和基于传感器历史数据的数据

驱动方法.但是,潜水器系统结构越来越复杂并且专
家经验和过程知识难以获取,因此定量模型和定性模
型都难以建立[4-5].而基于数据驱动的多元统计方法,
如主元分析(principal component analysis, PCA)、独立
成分分析 (independent component analysis, ICA),通过
提取原始数据中的隐含信息建立检测模型,已经广
泛应用到故障检测领域[6]. PCA作为一种典型的多
元统计方法,在降维同时保持了数据中的重要信息
和特征[7],并且它本身的降维和抗干扰特性非常适合
潜水器的故障检测.但是传统PCA存在缺陷,如主元
选择的随机性以及无法处理非线性数据等,因此一些
学者从各个方面进行了改进:在文献 [8]中,改进了传
统PCA主元选取的不确定性,提出了基于平均特征
值的累积百分比方差的新方法来选取主元;在文献
[9]中,为了提高传统PCA处理非线性数据的能力,使
用核主元 (KPCA)进行潜水器故障检测;在文献 [10]
中,通过加权互信息选出包含质量变量信息量大的
一组过程变量,然后通过PCA进行检测,降低了冗余
数据的影响;在文献 [1]中,为了提高传统PCA模型的
实时性,将基于信度分配的模糊小脑神经网络 (FCA-
CMAC)与PCA相结合,建立了电流的预测模型.
这些方法都是对过程数据建立单一的PCA模型,

面对潜水器资源勘查系统产生的复杂过程变量,无
法取得准确且全面的检测效果.针对复杂过程数据,
通常采用多块建模的方法全面提取信息,降低复杂
性.传统的多块建模方法通常按照过程知识进行分
块[11-12],但是实际研究中,过程知识难以获取,因此基
于过程数据分块的方法成为研究热点.在文献 [13-
14]中考虑变量间的关系,利用相关性信息划分子块,
在工业过程监控领域取得了较好的检测成果,但是
忽略了数据自身的分布和变化情况;在文献 [15]中考
虑数据自身分布特点,采用改进的Jarque-Bera检测方
法将数据划分为高斯和非高斯信息块,然后对高斯子
块和非高斯子块分别用PCA和 ICA进行监测;在文
献 [16]中,不仅从原始数据中提取特征信息,而且考
虑数据自身的变化,提取了变化率信息和累积误差信
息,可以更好地监控各种类型故障.
上述方法只注重研究变量间的相关性或者数据

自身的分布和变化,无法全面提取原始数据中的信
息.基于以上分析,结合当前潜水器数据特点和故障
特点,提出一种基于多块信息提取的PCA故障检测
方法 (MIE-PCA).首先,提取反映变量之间关系的相

关性信息、反映数据自身变化的变化率信息和变化

率各阶统计量累积误差信息;然后,对每个子块分别
用PCA进行监测;最后,为了降低误报率,在线建模时
将每个子块的统计量先进行滤波,再构建BIC统计量
进行检测.通过在“潜龙二号”潜水器实际航行数据
(30∼ 40共10个潜次)上进行实验来验证该方法不仅
对各种故障类型都有较低的漏报率,并且在降低噪声
影响后有较低的误报率,因此相对于其他算法,有非
常高的准确率,可满足实际应用要求.

1 “潜龙二号”AUV
“潜龙二号”AUV资源勘查系统主要包括深 /高

度计、温盐深仪、多参数水质仪、甲烷传感器和三分

量磁力仪.因此,在研究时选择17个变量,如表1所示.

表 1 变量名称

深/高度计深度值 温盐仪声速 甲烷值

载体深度 磁力仪X轴分量 甲烷传感器温度

温盐仪电导率 磁力仪Y 轴分量 多参数仪温度

温盐仪压力 磁力仪Z轴分量 多参数仪浊度

温盐仪温度 磁力仪总场量 甲烷电压

温盐仪盐度 多参数仪氧化还原电位值

由于特殊的工作环境,采集到的数据有以下特
点:

1) 数据量大,运行状态复杂.每个航行潜次都能
采集到数万甚至数十万个样本,并且能够反映潜水器
运行的各种状态.

2)变量间有着多重相关性,一些变量之间的相关
性十分明显.

3)不同运行状态、不同潜次、变量的数值变化范
围不同.

4)传感器容易受到干扰,因此采集到的数据噪声
大.
为了方便检测,对已经存在或者可能存在的故障

进行分类汇总,如表2所示.

表 2 故障汇总

故障类型 故障描述

卡死型故障 传感器的输出值某时刻不变

阶跃型故障 输出值在某时刻发生跳变

缓变型故障 传感器的输出值缓慢上升或下降

震荡型故障 传感器的输出值在某个时刻发生震荡

混合型故障 多种类型故障混合

根据以上分析,本文提出分块建模方法 (图1)来
解决上述问题.首先,充分利用变量间已存在的相关
性,横向提取相关性信息;然后,对于相关性无法反映
的故障,纵向提取变量自身的变化率信息;其次,对于
上面提取的信息无法反映的其他故障,进一步提取变



792 控 制 与 决 策 第36卷

化率的各阶统计量累积误差信息;接着,为了反映出
潜水器的各个运行状态,选择尽可能多的样本来训练
PCA模型;最后,在线检测时原始数据中存在噪声,因
此对每个子块的统计量分别进行滤波,再用贝叶斯方
法,将每个滤波后的统计量进行融合,形成一个BIC
统计量,方便检测.

.
.
.

图 1 本文多块建模思想

2 主元分析

主元分析 (PCA)是常用统计分析方法,该方法可
以选择能最大化表征数据特征的方差信息[17].方法
的核心思想是降维,并且通过构造一组正交向量,尽
可能保持了原始数据中的变化[18].
假设给定经过标准化后的数据矩阵X = [x1,

x2, . . . ,xn]
T ∈ Rn×m, n为数据样本个数,m为变量

个数.首先通过下式计算数据矩阵的协方差矩阵[14]:

S =
1

n− 1
XTX. (1)

然后对得到的协方差矩阵S通过下式[19]进行分解:

S = V ΛV T. (2)

其中:V = diag(λ1, λ2, . . . , λn), λ1为协方差矩阵的

特征值,并且λ1 > λ2 > . . . > λn. V 中的列向量为
特征值对应的特征向量,两两正交.选取V 中的前d
个向量组成负载矩阵P ,其中d表示保留主元的个数,
通常通过累积百分比方差获得:

d∑
i=1

λi

/ m∑
i=1

λi × 100% ⩾ 85%. (3)

使用负载矩阵对原始数据进行降维:

T = XP , (4)

E = X − TPT = X(I − PPT). (5)

其中:T ∈ Rn×k为得分矩阵,即降维后的矩阵:E ∈
Rn×m为残差矩阵.经过主元提取后,原始数据空间
被划分为T ∈ Rn×k所代表的主元子空间和E ∈
Rn×m所代表的残差子空间.对于最新获取的样本
xi,在主元子空间和残差子空间分别建立Hotelling
T 2和SPE检测统计量:

T 2
i = xT

i PLPTxi, (6)

SPEi = eT
i ei, (7)

其中ei = xT
i (I − PPT).将所获取的T 2和SPE统计

量分别与各自的控制限进行比较 (计算方法见文献
[20]),进而判断是否发生故障.

3 基于MIE-PCA的AUV资源勘查系统故
障检测

3.1 分块信息提取

根据第2节的分析,针对潜水器数据特点和已知
的故障类型,分别提取原始数据的相关性信息、变化
率信息和变化率统计量累积误差信息.

3.1.1 基于斯皮尔曼的相关性信息提取

相关系数表示两个变量之间的相关关系,反映数
据的发展模式[21].如果相关性高,则意味着当一个变
量发生变化时,另一个变量也会很大可能发生变化,
可以根据这种关系监测到有着强相关关系的变量中

发生的故障.
斯皮尔曼 (Spearman)相关系数是对取值的等级

进行的计算,而不是对取值的本身进行计算,因此该
方法与取值的尺度无关,对于数据错误和极端值的反
应不敏感,相对于其他的相关性度量方法更加适合当
前数据的特点.假设X,Y ∈ Rn×1表示待计算的变

量,xi、yi表示对应第 i个值的等级,具体的计算过程
如下[22]:

ρ = 1−
6
∑

d2i

n(n2 − 1)
. (8)

其中: di = xi − yi为观察等级的差值,−1 ⩽ ρ ⩽ 1为

相关系数.为了充分利用原始数据变量之间的相关
性信息,通过滑窗计算窗口内的斯皮尔曼相关系数.
假设原始数据集为X = [X1,X2, . . . ,Xn]

T ∈
Rn×m, n为样本数量,m为变量个数,滑窗的窗口大
小为 len,步长为 step.因此,第 i个窗口内的数据为

Wi = [Xi,Xi+1, . . . ,Xi+len−1]
T ∈ Rlen×m.
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对窗口内的变量通过式(8)两两计算斯皮尔曼相
关系数,提取的相关性信息为

Xc
i = [p1,2, p1,3, . . . pm−1,m] ∈ R1×m×(m−1)

2 .

其中:Xc
i 为相关性信息中的第 i个样本, p1,2为第 i个

滑窗内变量1和变量2的斯皮尔曼相关系数,通过滑
窗构造新的相关性信息数据集为

Xc =

[Xc
1 ,X

c
2 , . . . ,X

c
n−1−len]

T ∈ R(n−1−len)× x×(m−1)
2 .

相关性信息只能反映出一部分故障信息,在某些
情况下会造成漏报,例如: 1)故障造成几个相关性强
的变量发生趋势相同变化的情况; 2)故障造成几个
相关性关系较弱的变量发生变化的情况.

3.1.2 变化率信息提取

当利用相关性信息无法检测出故障时,按照已知
的故障类型,从每个变量的自身数值分析.变化率信
息反映样本中每个变量的变化速率,对变量数值的突
然变化敏感,虽然不同潜次变量的数值尺度会发生变
化,但是变化率与尺度无关,并且在潜水器正常运行
状况下基本稳定.因此可用变化率信息检测变化率
持续不变的卡死型故障或者持续变化的震荡型故障.

已知原始数据集为X = Rn×m ,原始数据中第i

个样本(i ⩾ 1)的变化率为

XL(i) = X(i+ 1)−X(i). (9)

其中:XL(i)为变化率信息中的第 i个样本,X(i)为

原始数据中的第 i个样本.构造的新的变化率信息矩
阵为XL = [XL

1 ,X
L
2 , . . . ,X

L
n−1]

T ∈ R(n−1)×m .

3.1.3 变化率的统计量累积误差信息提取

变化率与尺度无关,并且能够反映出变量在时间
上的变化规律,但是对于缓变型故障和阶跃型故障无
法取得很好的效果.而统计量是指计算原数据的一
阶、二阶或者高阶统计量,可以发现原数据中更加详
细的信息,因此可以通过滑窗提取变化率各阶统计量
的信息,能够反映出更加细微的变化.
上节获取的变化率信息矩阵为XL ∈R(n−1)×m,

为了和相关性信息提取时一致,设定滑窗的长度为
len − 1,步长为step.第i个窗口内的数据为

Wi =


XL

i,1 XL
i,2 . . . XL

i,m

XL
i+1,1 XL

i+1,2 . . . XL
i+1,m

...
...

. . .
...

XL
i+len−2,1 XL

i+len−2,2 · · · XL
i+len−2,m

 ∈

R(len−1)×m. (10)

对该窗口内的每一列变量分别计算一阶统计量

均值 (µi,j),二阶统计量方差 (vi,j),以及高阶统计量偏
斜度(si,j)和峰度(ki,j),具体计算公式[23]如下:

µi,j =
1

len − 1

len−2∑
q=0

XL
i+q,j , (11)

vi,j =
1

len − 1

len−2∑
q=0

[XL
i+q,j − µi,j ]

2, (12)

si,j =

1

len − 1

len−2∑
q=0

[XL
i+q,j − µi,j ]

3

(vi,j)3/2
, (13)

ki,j =

1

len − 1

len−2∑
q=0

[XL
i+q,j − µi,j ]

4

(vi,j)2
− 3. (14)

将同一滑窗内提取的统计量,按照行向量进行排
序,构成一个统计量样本X̃S .然后通过滑窗更新窗
口内的样本,提取变化率中的统计量信息,得到信息
矩阵为

X̃S = [X̃S
1 , X̃

S
2 , . . . , X̃

S
n−len−1]

T ∈

R(n−len−1)×(m×4).

虽然统计量信息可以反映原始数据中的细微变

化,但是建立的统计模型仍然会对这些细小的变化
不敏感,对于阶跃型故障也仅能反映出故障发生时刻
附近的变化,无法持续反映故障,从而造成很高的漏
报率.而累积误差是累积观测值信息与设定的标准
值的差而得到的信息,可以将统计量中的细微变化放
大,并且当阶跃故障发生后可以持续反映故障[16].
将统计量信息矩阵进行标准化后,各变量服从均

值为0,方差为1的标准正态分布,将均值作为设定的
标准值,可以将标准化后的样本通过下式相加:

XS
i =

n−len−1∑
i=1

X̃S
i , (15)

得到统计量的累积误差信息矩阵

X̃S ∈ R(n−len−1)×(m×4).

3.2 基于中值滤波的去噪方法

在故障检测领域,大部分学者的研究目标是降低
漏报率,但是,在实际应用中,误报率也是非常重要的
指标.中值滤波是一种非线性数字滤波技术,常用来
消除图像噪声,尤其对于椒盐噪声有着比其他滤波方
法更好的效果[24].
本文在进行离线建模时,输入所有训练数据,分

块提取信息后使用PCA建立各个子模型,因为信息
提取PCA本身具有抗干扰特性,所以计算出的各统
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计量的控制限受噪声影响较小.但是在线监测时,每
次输入单个样本,模型无法去噪,因此计算出来的统
计量仍然含有大量噪声.如果直接对各个子块的统
计量用贝叶斯推断进行融合,则每个子块中的噪声都
会影响最终融合结果,获得的BIC统计量会含有大量
噪声,不仅影响研究人员对检测结果的直接观察,而
且会增高误报率 (图2).传统的去噪方法是对原始数
据中的单变量进行去噪,没有考虑变量之间的关系和
变量前后变化的信息,可能将正常数据错判为噪声数
据,因此会导致信息丢失,而且统计量包含了输入样
本的大部分信息,因此本文从理论分析和实际应用出
发,通过中值滤波对模型计算出的统计量进行去噪,
这样不仅避免信息丢失,而且最后融合的BIC统计量
噪声较小,误报率也明显降低,方便研究人员对检测
结果分析(图3).
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图 2 混合型故障未去噪的BIC
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图 3 混合型故障去噪后的BIC

假设原始数据集X ∈ Rn×1,滤波后构造的数据
集为X̃ ∈ Rn×1. X̃(i)计算公式如下:

Median[X̃(i− 2), X̃(i− 1),X(i),

X(i+ 1),X(i+ 2)], i ⩾ 3;

X(i), 1 ⩽ i ⩽ 2.

(16)

其中: X̃(i)为滤波后的第 i个值,X(i)为滤波前的第

i个值.对原始数据第 i个值(i ⩾ 3)进行去噪时,构造
一个窗口,窗口内包含当前未去噪值X(i),当前样本
的后两个未去噪值X(i+1)和X(i+2),以及前两个
去噪后的值X̃(i− 2)和 X̃(i− 1),对窗口内的数据进

行排序,计算中值为当前窗口的输出.

3.3 基于贝叶斯推断的故障检测

对每个子块进行监测时,每个子块都有两个统计
量指标T 2和SPE ,通过贝叶斯推断计算统一的统计
量进行检测,会大大提高检测效率.以提取的相关性
信息矩阵Xc为例,T 2统计量的故障概率可以通过如

下公式[25]计算:

PT 2(F |XC) =
PT 2(XC |F )PT 2F

PT 2XC

, (17)

PT 2XC = PT 2(XC |N)PT 2N + PT 2(XC |F )PT 2F , (18)

PT 2(XC |N) = exp
(
− T 2

new
T 2

lim

)
, (19)

PT 2(XC |F ) = exp
(
− T 2

lim
T 2

new

)
. (20)

其中:PT 2(F |XC)为相关性信息矩阵Xc中T 2统计量

的故障概率;PT 2N为正常样本的先验概率,置信度
为α (本文α取值0.01);PT 2F为故障样本的先验概率,
置信度为1 − α;T 2

lim为相关性信息矩阵的T 2控制

限;T 2
new为新样本的 T 2统计量.
然后对3个信息块中计算出的T 2和SPE统计量

进行中值滤波,最后进行融合形成BIC统计量[26]:

BIC =∑
(P 2

T 2(F |XC) + P 2
SPE(F |XC) + P 2

T 2(F |XL))∑
(PT 2(F |XC) + PSPE(F |XC) + P 2

T 2(F |XL))
+

∑
(P 2

SPE(F |XL) + P 2
T 2(F |XS) + P 2

SPE(F |XS))∑
(P 2

SPE(F |XL) + P 2
T 2(F |XS) + P 2

SPE(F |XS))
. (21)

3.4 MIE-PCA算法流程
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图 4 MIE-PCA算法流程
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离线建模:
step 1:对采集到的数据进行预处理,选取实际运

行过程中的正常数据进行建模;
step 2:对正常数据进行分块信息提取,分别获得

相关性信息矩阵、变化率信息矩阵和变化率的累积

误差信息矩阵;
step 3:在每个信息矩阵中分别建立PCA模型;
step 4: 计算每个子模型的监控统计量控制限并

定义BIC控制限.
在线监测阶段:
step 1:对于新来的样本,延时 len − 1个样本后开

始检测;
step 2:利用分块信息提取的方法,重构原始样本

的样本信息,获得新的测试样本;
step 3: 对于每个子块用建立的PCA模型进行检

测,获得每个子块检测的监控统计量;
step 4: 延时两秒后获得每个子块中监控统计量

的滤波结果;
step 5: 利用贝叶斯推断得到3个子块的联合统

计量BIC;
step 6:与定义的BIC控制限比较,获得检测结果.
离线建模时采用滑窗方法,因此会损失前 len

− 1个样本.虽然会造成样本损失,但是原始数据中
包含的信息并没有丢失,并且数据集中的前几千个样
本包含信息较少 (潜水器还未进入航行状态),丢失前
len(通常选择1 000左右)个样本不会造成影响.在线
监测时,为了提取多块信息,需要对统计量滤波,不仅
用到了当前时刻的统计量,而且用到了当前时刻后两
秒的样本,因此在线监测时,对每一个样本延迟两秒
后进行检测.但是,由于传感器噪声大,当前时刻的数

据可能是无效数据或者噪声数据,因此延迟两秒给出
监测结果反而会降低误报率,提高监测性能.

4 检测结果分析

本文选取“潜龙二号”AUV在33∼ 39潜次采集
到的共50多万条数据进行实验,其中正常运行数据
30多万条,故障数据20多万条.已知的故障是漏电故
障 (即混合型故障),为了验证算法的性能,选取30 000
个正常样本模拟4种类型故障,并和现存的漏电故障
一起进行验证,各类故障如下:

1)模拟故障1:卡死型故障,变量“温盐仪温度值”
在第21 000个样本开始不变;

2)模拟故障2: 阶跃型故障,变量“多参数仪氧化
还原电位值”在21 000点开始加上一个大小为0.7的
阶跃;

3)模拟故障3:缓变型故障,变量“多参数仪氧化
还原电位值”在21 000点开始加上一个斜率为0.000 1
的缓慢上升故障;

4) 模拟故障4:震荡型故障,多参数仪氧化还原
电位值在 21 000个点开始增加一个服从N(0, 1.52)

的随机扰动;
5) 现存故障5:混合型故障,由于电机漏电,多个

传感器的输出值发生异常.
训练数据选取正常运行状态下的30万条数据,

漏电故障的测试数据为95 679条,从第11 000个样本
开始发生故障.实验中,通过累计方差贡献率 (CPV)
选取主元个数,其中设定累积贡献率为90 %,各个统
计量的置信度为 99 %,滑窗长度 len = 1000,步长
step = 1.为了验证算法的性能,表3给出3个子块
分别对5种故障的漏报率.

表3 故障汇总 %

故障类型
子块1 子块2 子块3

BIC
T 2 SPE T 2 SPE T 2 SPE

1 66.2 11.6 99.3 94.7 62.1 20.4 6.9

2 98.2 20.4 98.8 95.6 63.9 0 0

3 98.2 74.6 98.8 96.6 39.6 0 7.63

4 100 95.1 0.38 6.45 1.5 2.0 0.2

5 57.8 3.2 10.8 24.9 0.5 0.3 0.2

图5是各子块对模拟故障1的监测结果.因为有
许多变量与故障发生变量有着强相关关系,可以发
现子块1的SPE统计量很好地检测到故障的发生;而
由于该变量存在很强的噪声,子块2无法检测到故障,

而子块3的SPE统计量虽然也可以检测到故障,但是
根据表3可以发现漏报率较高.最后的BIC统计量结
合了各个子块的优势,漏报率达到最低,这说明提取
相关性信息是有必要的.
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图 5 各子块对模拟故障1的监测结果

图6是各子块对于模拟故障2的监测结果.因为
数据集中,没有与故障发生的变量有很强相关性的
变量,子块1无法检测出来;虽然子块2在故障刚发生
时检测得到,但是变化率只在故障发生时产生变化,

因此不能持续地反映故障;而变化率的累积误差信
息可以将变化率发生的变化进行累加,能持续反映
故障,因此只有子块3检测出来该故障.而最后的BIC
统计量继承了子块3的优势,漏报率也为0.
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图 6 各子块对模拟故障2的监测结果

图7是各子块对模拟故障3的检测结果.因为噪
声太强,缓变的故障特征被噪声覆盖,相关性信息和

变化率信息均无法在强噪声中提取出有用的故障特

征,因此子块1和子块2均无法检测出故障;而变化率
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的各级统计量信息能够反映出数据中更加细微的变

化,累积误差又将这些变化进行放大,所以子块 3可
以很好地检测出故障.最后的BIC虽然受到了子块1
和子块2的影响,但相对而言漏报率也较低.
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图 7 各子块对模拟故障3的监测结果

图 8是各子块对模拟故障 4的检测结果.由于
噪声的存在,相关性信息仍然无法反映出故障特征,
子块 1无法检测出故障;变化率持续发生变化,因
此子块 2可以很好地检测出故障,T 2的漏报率仅为

0.34 %;虽然变化率的统计量累积误差可以检测出故
障,但是累积误差是逐渐将微小变化放大,因此有一
定的漏报率.而最终的BIC统计量在计算时,会综合
各个子块统计量的优势,因此使得误报率最低.
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图 8 各子块对模拟故障4的监测结果
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图9是各子块对现存故障5的检测结果,可以看
出各子块均能检测出故障,但本文的MIE-PCA提取

的信息最全面,因此最终的BIC统计量误报率仍然最
低.
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图 9 各子块对现存故障5的监测结果

表 4是本文提出的MIE-PCA算法与基础算法
PCA、文献[27]的DPCA(dynamic principal component
analysis)、文献 [28]的MIMBPCA (mutual information-
spectral clustering multiblock principal component
analysis)、文献 [15]的 IJB-PCA-ICA (improved Jarque-
Bera-principal component analysis-indepent component
analysis) 和 文 献 [16] 的 MBI-PCA (multi-block

information-principal component analysis)准确率对
比结果,对比算法中训练集和测试集的选择以及PCA
参数与先前实验一致,其余参数按照实际情况进行了
调优.可以发现,本文提出的BIC算法对 5种故障检
测的准确率都达到90%以上,优于其他算法.总体而
言,所提出的算法对于检测潜水器资源勘查系统中的
各种故障类型都有非常好的效果.

表4 几种故障检测方法的准确率 %

fault
PCA DPCA MIMBPCA MBI-PCA IJB-PCA-ICA MIE-PCA

T 2 SPE T 2 SPE T 2 SPE T 2 SPE BIC BIC

1 69.8 29.7 32.3 32.9 32.5 67.8 27.4 30.1 84.1 93.3

2 99.7 30 32.2 33.5 33.4 69.1 60.1 34.2 89.3 92.9

3 69.8 30.1 31.4 33.4 32.7 67.3 63.7 31.4 90.1 93.2

4 68.8 24.3 35.2 32.6 22.5 76 53.4 33.5 80.9 92.5

5 88.1 84.1 89.6 83.9 83.1 92.6 82.7 68.9 92.2 99.3

avg 79.2 39.6 44.1 43.2 40.8 72.8 57.4 39.6 87.3 94.2

5 结 论

为了提高对AUV资源勘查系统中多种故障类型
的检测准确率并降低漏报率,本文提出了一种基于多
块信息提取的PCA故障检测方法 (MIE-PCA).首先,
分析了资源勘查系统传感器在实际运行中得到的数

据特点,并对可能存在的故障进行了总结分类;然后,
为了能够对各种类型故障都有较好的检测结果,针
对当前数据特点,将分块建模的思想应用到潜水器故
障检测领域;最后,对实验结果进行分析,发现分块提
取的信息非常完备.一方面,变化率信息和变化率的
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统计量累积误差信息能够反映出存在的5种故障;另
一方面,相关性信息可以进一步对提取的信息进行补
充,在对故障类型1的实验中可以发现,提取的相关
性信息大大降低了漏报率.最后的BIC统计量将各
子块的优势进行结合,因此对数据中存在的各种故障
类型均有非常低的漏报率和非常高的准确率.将本文
提出的方法与PCA、DPCA、MIMBPCA、MBI-PCA
和 IJB-PCA-ICA进行了比较,可以发现,所提出的方
法对各类故障的检测准确率都远远高于对比算法,说
明该方法对潜水器资源勘查系统有着更好的故障检

测性能.但是,本文提出的算法模型无法随着时间更
新,当用来训练的数据无法表征所有的运行状态时,
检测效果不理想.因此,如何做到模型动态更新是下
一步的工作重点.另外,本文并没有研究故障的定位
问题,未来还需要进一步研究.
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