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摘要 针对加速度传感器在健康监测系统恶劣工作环境下易发生故障的问题，提出一种基于残差空间主元加权统

计量的传感器故障诊断方法。首先，将传感器故障采用故障方向和故障幅度向量来表征，并求取传感器故障在残差

空间的投影；其次，通过理论推导得出平方预测误差（squared prediction error，简称 SPE）统计量与残差空间主向量

中各元素呈平方关系，将各元素作为 SPE统计量的非线性加权系数；然后，结合贝叶斯推论，采用加权后的 SPE统

计量计算累积贡献率，并将其作为传感器故障定位的指标。三跨连续梁数值算例结果表明，传统方法对两类常见的

增益和偏差故障诊断率分别为 5.45%和 3.43%，所提方法的诊断率分别为 69.8%和 100%，且在两种传感器故障类

型下均能准确定位故障传感器；意大利帕尔马 Lamberti实桥测试数据的算例表明，所提方法对增益故障的诊断率达

到 77.58%，且能正确定位发生故障的传感器通道。
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引 言

结构健康监测系统已在较多重大土木工程结构

中得到了推广与应用［1］。传感器作为监测系统中最

前端设备，是各种环境、结构响应信息获取的主要手

段，其性能好坏将直接影响后续的结构损伤识别和

结构安全评估［2‐3］。应指出的是，结构的设计寿命往

往长达百年，而传感器多由电子元件构成，其寿命仅

为十几年甚至几年，在服役中必因老化而出现故障。

实践表明，传感器故障将使结构健康监测系统出现

误报警或漏报警［4‐7］。因此，实现传感器故障自诊断

对保证结构健康监测系统自身的正常运营无疑具有

重要的现实意义。

近年来，传感器故障自诊断技术逐步引起学术

界和工程界的重视，且已开展初步理论研究。在传

感器故障模型研究方面，Yi等［8‐12］根据传感器发生

故障后输出数据的统计特征，将传感器故障划分为

7类：固定偏差、线性偏差、恒增益、精度下降、卡死、

白噪声卡死和零线漂移。在传感器故障自诊断算法

研究方面，可总体分为基于解析模型、知识经验和信

号处理共 3大类方法［13‐16］。目前应用较多的是信号

处理方法，其中又以主元分析（principal component
analysis，简称 PCA）方法应用最广泛，这主要是因为

该方法能良好地模拟、回归具有高斯分布的监测数

据集，已在控制、机械等领域传感器故障自诊断方面

得到实际应用［17‐19］。

PCA方法常采用主元空间 T2统计量和残差空

间平方预测误差统计量进行故障诊断。考虑到

PCA前几阶主元所形成主元空间包含的数据特征

较多，且不同主元对传感器故障的敏感程度并不一

致，不同学者在主元空间内分别从确定最大故障灵

敏度［20］、定性观察最敏感主元方向［21］、划分不同敏感

子空间［22］、理论量化各主元对故障的敏感度［23］等方

面展开了研究。在残差空间内，Wang等［24］将 SPE
统计量成功应用于空气处理机（air handling unit，简
称 AHU）中传感器偏差故障的诊断。Chen等［25］通

过 SPE统计量有效检测出高铁电驱动装置中传感

器初始故障。Li等［26］采用 SPE统计量对现实核电

厂设施系统中传感器进行故障诊断，达到降低系统

误报率的目的。证明 SPE统计量可应用于不同领

域传感器故障诊断，但以上均缺少如何提升残差空

间 SPE统计量诊断率的研究。同时应指出的是，
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PCA故障自诊断的思路是对比故障发生前后主元

的变化，故除主元空间外的其余 PCA残差空间主元

在故障前后也会发生变化，但目前在残差空间内展

开增强传感器故障敏感性的研究较少［27］。

笔者从残差空间角度出发，从理论上推导残差

空间主元的故障敏感因子，提出一种基于 PCA残差

空间主元非线性加权统计的传感器故障自诊断方

法，为结构健康监测系统进行传感器故障自诊断提

供一种新的技术手段。

1 基于残差空间传感器故障自诊断

原理

以结构健康监测系统中常用的加速度传感器为

研究对象，假定传感器故障和结构损伤不同时出现，

或在传感器发生故障期间结构的损伤程度无明显增

长，并假设监测系统中两个加速度传感器不会同时

发生故障。

1.1 故障敏感因子推导

当有 m个加速度传感器同步测量了 n次后，记

原始测试数据为 x * ij（i=1，2，…，n；j=1，2，…，m）。

基于主元分析原理，残差空间的 SPE统计量可表

示为

SPE= X T p͂ p͂TX = ∑
i= k+ 1

m

X T ( p͂ i p͂Ti ) X =

∑
i= 1

m

ciSPE i （1）

其中：X为将 x * ij标准化处理后的 n× m维的矩阵；p͂

为其协方差矩阵的特征向量；k为主元个数。

第 i 个 主 元 方 向 上 定 义 的 SPE 统 计 量 为

SPE i= X T p͂ i p͂Ti X。当 i=1，2，…，k时，SPEi的权重

ci=0；当 i=k+1，k+2，…，m时，ci=1。由此可见，

传统 SPE统计量没有采用主元空间的信息，各主元

的权重系数为 0；在残差空间内，各主方向的权重系

数均为 1，没有区分各主元对故障的敏感程度。文

献［28 ‐29］研究表明，对传感器发生同一类故障，

PCA每个主元方向对故障的灵敏度往往差异较大。

因此，可通过分析残差空间内各主元对故障的敏感

程度，对敏感主元所对应的 SPEi统计量进行加权，

从而可提高对传感器故障的诊断能力。

当第 j个传感器发生故障时，定义其数学模

型为

X j= x *j + δjξ j （2）
其中：下标 j为第 j个传感器；上标*为正常传感器的

测试值，包括结构真实响应值和测量噪声；δj为传感

器故障幅值；ξ j为m维单位矩阵的第 j列向量。

因此，当第 j个传感器的故障时，第 i个主元方

向上的 SPE统计量 SPE i使用矩阵乘法后可进一步

表示为

SPE i= x *T ( p͂ i p͂Ti ) x * + [ ξ Tj ( p͂ i p͂Ti ) ξ j ] δ2j +
2 [ ξ Tj ( p͂ i p͂Ti ) x * ] δj

（3）

令

SPE*
i
= x *T ( p͂ i p͂Ti ) x * （4）

ΔSPE i=[ ξ Tj ( p͂ i p͂Ti ) ξ j ] δ2j + 2 [ ξ Tj ( p͂ i p͂Ti ) x * ] δj （5）
则式（3）可简写为

SPE i= SPE*i +ΔSPE i （6）
其中：SPE*i 为传感器无故障时的统计量值；ΔSPE i

为 由 第 j个 传 感 器 发 生 故 障 时 引 起 统 计 量 的 改

变值。

同 时 ，由 于 p͂Ti ξ j= ξ Tj p͂ i= p͂ ji 和 x * p͂ i= t͂ *i ，则

ΔSPE i可进一步表示为

ΔSPE i= p͂ 2
ji δ2j + 2p͂ ji t͂ *i δ j （7）

其中：p͂ ji为 p͂中第 j行、第 i列的元素；t͂ *i 为 x *到 p͂ i上

的投影。

已有研究表明，传感器测试数据符合零均值的

正态分布［5］，则

E ( t͂ *i ) = p͂Ti E (x *) = 0 （8）
将式（8）与式（7）联立，可得 ΔSPE i的期望为

E ( ΔSPE i )= p͂2ji δ2j + 2p͂ ji E ( t͂ *i ) δj= p͂2ji δ2j （9）
从式（9）可知，当第 j个传感器发生 δj幅值的故

障时，随着 p͂2ji 值增加，ΔSPE i 期望值也将增加。因

此，第 j个传感器在第 i个主方向诊断故障的能力取

决于 p͂2ji，故将其定义为故障敏感因子。当 p͂2ji 较大

时，SPE统计量在第 i个主方向更易识别出故障［30］。

考虑到对故障诊断率高的主方向给予更大加权系数

时，可增大传感器故障的诊断概率，选用非线性加权

规则来确定加权系数［23］，令

w͂ ji=
S ( p͂ stji )

∑
i= k+ 1

m

S ( p͂ stji )
(m- k) （10）

其中：p͂ stji 为故障敏感因子标准化后的结果；S（·）为

Sigmoid非线性函数。

第 j个传感器加权后的 SPE统计量可表示为

~SPE j= ∑
i= k+ 1

m

w͂ jiSPE i （11）

1.2 基于累积贡献率的故障定位方法

将式（1）中 SPE i代入式（11）得
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~SPE j= xT
é

ë
ê ∑
i= k+ 1

m

p͂ i w͂ j，i p͂Ti
ù

û
ú x= xT Φ͂ j x （12）

其中：Φ͂ j为第 j个传感器所对应的 m× m维矩阵，其

表达式为

Φ͂ j= ∑
i= k+ 1

m

p͂ i w͂ j，i p͂Ti （13）

定义第 q个传感器对
~SPE j的贡献 cont~SPEj，q 为

cont~SPEj，q = X T Φ͂ jξqξ Tq Φ͂ j
TX （14）

其中：ξq为m维单位矩阵的第 q列向量。

采用贝叶斯推论原理，可得第 q个传感器对所

有传感器加权后的 SPE统计量的贡献值 contSPE
~

q

cont~SPEq = ∑
j= 1

m

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

ü

ý

þ

ï
ï
ï
ï

P (~SPE j |F )

∑
j= 1

m

P (~SPE j |F )
×~SPE j，q （15）

其中：P（·）为故障条件下
~SPE j的条件概率，具体计

算方法可参见文献［23］。

将 式（15）中 的 贡 献 值 转 化 为 贡 献 率

CONTSPE
q 为

CONTSPE
q = cont~SPEq

∑
q= 1

m

cont~SPEq

× 100% （16）

为突出对故障传感器的敏感度，且弱化其他干

扰因素，采用 N组测试数据来计算累积贡献率，并

将其作为第 q个传感器故障定位指标 RCONTSPE
q

RCONTSPE
q =

∑
i= 1

N

CONTSPE
q，i

N
（17）

1.3 传感器故障模型

当传感器测量值与被测变量真实值存在无法接

受的偏差时，认为传感器出现故障。虽文献［8‐12］
给出 7种故障类型，以下仅讨论增益和偏差这两类

加速度传感器最易发生的故障。

传感器增益故障的数学模型为

y ( t )= G [ y * ( t )+ w ( t ) ] （18）
其中：y * ( t)为 t时刻被测变量真实值；w ( t)为传感器

测量噪声；G为传感器增益故障幅度参数。

传感器偏差故障数学模型为

y ( t )= y * ( t )+ w ( t )+ b （19）
其中：b为传感器偏差故障的幅度参数。

综上，所提传感器故障自诊断方法的步骤为

1）在结构与传感器均健康的基准阶段，计算

SPE统计量的控限值：①将测试数据标准化处理，

按式（3）计算所有传感器的 SPEi统计量；②按式

（11）计算各传感器加权后的统计量；③按欧氏距离

确定各传感器加权后统计量的控限值。

2）在传感器故障未知阶段：①对待测传感器的

测试数据进行标准化处理；②计算各待测传感器的

SPEi统计量及加权后的统计量；③采用步骤 1中所

确定的控限值判断待测传感器是否发生故障；④检

测到传感器故障后，按式（17）计算每个传感器的累

积贡献率，并采用最大贡献率定位故障传感器。

2 算例验证

2.1 数值算例

采用 ANSYS软件建立三跨连续梁模型，参数

取 值 为 ：弹 性 模 量 E=3×1010 N/m2，泊 松 比

μ= 0.3，密度 ρ= 2 500 kg/m3，梁长为 40 m，矩形截

面的宽和高为 0.25 m×0.6 m。将梁均分为 200个
单元，10个加速度传感器布设位置从左往右依次编

号为 1~10#传感器，其中，小圆圈标注的 2个传感器

（4#和 8#）为模拟故障传感器，如图 1所示。

随机生成 115条白噪声数据，每条白噪声数据

均含有 120个数据点，假定每个数据点间隔 0.01 s。
将每条白噪声数据作为地脉动激励分别施加于结构

支座处，并忽略阻尼影响，使用 Newmark‐β法［30］计

算连续梁的加速度时程响应，计算得到所布设传感

器位置结构的加速度响应 y *i，j ( t)，其中：下标 i为传感

器编号，i=1，2，…，10；j为白噪声激励的编号，j=1，
2，…，115；t为时间步，t=1，2，…，120。为避免激励

初期结构加速度响应的初始效应，将所有结构加速

度响应记录 y *i，j ( t)前 20个数据点舍去，即每条加速

度响应数据仅保留后 100个时间步。然后，针对各

传感器的每条结构响应记录，添加信噪比为 20的噪

音，得到各传感器的“测试值”yi，j ( t)。
假设 4#传感器发生增益故障，增益幅度 G=

2.0，并在 y4，j ( t)（j=101，102，…，105）的基础上，通

过式（18）来模拟，将 4#传感器发生增益故障记为工

图 1 三跨连续梁模型 (单位:mm)
Fig.1 Three - span continuous beam model (unit: mm)
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况 1；假设 8#传感器发生偏差故障，偏差幅度 b为传

感器 8“测试值”的标准差，并在 y8，j ( t)（j=106，107，
…，110）的基础上，通过式（19）来模拟，将 8#传感器

发生偏差故障记为工况 2；为检验所提方法在传感

器完好时候，是否会将传感器错误诊断为故障的情

况即故障诊断常出现的第 2类错误，采用 yi，j ( t)（j=
111，112，…，115）共 5条数据用于测试，记为工况 3。

采用各传感器得到的前 100条数据 yi，j ( t)（j=1，
2，…，100）计算各传感器无故障时的控限值。针对

传统残差空间 PCA，采用参考文献［17］的计算方法

得到控限值，并分别计算工况 1，2下 SPE统计量，如

图 2所示。为便于观察，在图 2中分别将工况 1，2下
5条记录依次首尾相连，共得到 500个数据点的检验

结果。在图 2（a）中，传统 PCA针对 4#传感器发生

增益故障时，SPE统计量的诊断率（圆圈标记数量

占数据点总量百分比）仅为 5.45%。图 2（b）显示 8#
传感器发生偏差故障时，SPE统计量的诊断率仅为

3.43%，这表明传统方法的 SPE统计量无法有效诊

断出传感器故障。

采用所提方法，计算各 SPEi统计量的诊断率如

图 3所示。从图 3（a）可以看出，各个主方向的故障

敏感度不同：SPE9的诊断率可达 77.0%；SPE8 诊断

率为 61.6%，SPE10诊断率为 29.4%，SPE6诊断率为

27.4%，其他主方向上诊断率均小于 10%。因此，如

果将 SPE8和 SPE9给予较大加权系数，则可提高故

障诊断能力。从图 3（b）可知，工况 2下各主方向故

障敏感度也不同，SPE8的诊断率可达 99.0%；SPE9

诊断率为 93.6%，SPE4诊断率为 78.2%。因此，将

以上诊断率较大的 SPE统计量给予较大加权系数，

则可提高故障诊断能力。

通过式（10）分别计算工况 1，2下各 SPEi加权系

数如表 1所示。采用式（11）和式（17）计算加权后

SPE统计量和各传感器累计贡献率，如图 4所示。

从图 4（a）可知，加权后 SPE统计量诊断率为

69.8%，较传统方法诊断率 5.45%的诊断能力显著

提高。从图 4（c）可看出，4#传感器的累积贡献率远

大于其他传感器，故可准确诊断出 4#传感器发生故

障。图 4（b）表明工况 2下加权后 SPE统计量诊断

率为 100%。从图 4（d）可准确定位出 8#传感器发生

故障。

图 2 传统残差空间 SPE统计量的故障诊断结果

Fig.2 Fault diagnosis result of traditional PCA method of
the residual space

表 1 两种工况下的 SPEi加权系数

Tab.1 The SPEi weighting coefficients of two sce⁃
narios

工况号

1
2

工况号

1
2

SPE2
0.045 0
0.249 4
SPE7
0.045 4
0.030 1

SPE3
0.461 0
0.079 9
SPE8
1.440 8
4.135 2

SPE4
0.061 0
1.450 9
SPE9
6.678 8
2.933 3

SPE5
0.058 1
0.057 4
SPE10
0.078 2
0.027 9

SPE6
0.131 8
0.036 0

图 3 各 SPEi统计量的诊断率

Fig.3 Detection rate of each SPEi statistic
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工况 3下计算加权后的 SPE统计量如图 5所
示。从图 5可知，所有完好传感器加权后 SPE统计

量均未超过阈值，这主要是因为在工况 1下测试值

方差和工况 2下测试值均值产生了较大变化，而工

况 3下测试值均值、方差均无变化，故 3种工况下统

计量有不同的变化，同时也表明所提方法不会将正

常传感器误判为故障传感器，不会出现第 2类错误。

2.2 实桥算例

取意大利帕尔马 Lamberti大桥 2018年 11月监

测数据进一步验证所提方法。该桥为三跨钢筋混凝

土 拱 桥 ，每 拱 跨 度 为 38 m，总 长 为 146 m，宽 为

18 m，全貌如图 6（a）所示。大桥主梁上共布设了 18
个竖向加速度测点，如图 6（b）所示。

假设该拱桥结构处于健康状态，选择 2018年 11
月 14日 12时~13时的 10 000个加速度数据进行模

型训练，求取控限值；2018年 11月 14日 17点测试的

5 000个加速度数据作为未知状态用于检验。因测

试过程中传感器未出现故障，故假设主跨跨中的 S4
传感器发生增益故障，采用式（19）对 S4传感器人工

添加故障，故障幅度设为 2.0。采用所提方法得到传

感器故障自诊断结果如图 7所示。图 7（a）显示增益

故障的诊断率达 77.58%。在图 7（b）中，横坐标从

左至右依次为传感器 S1~S18的累积贡献率，S4传感

器的累积贡献率远大于其他传感器，说明能成功定

图 5 传感器完好时加权后 SPE统计量的诊断结果

Fig.5 The weighted SPE statistic diagnostic results of
healthy sensor

图 4 工况 1、工况 2下的加权后 SPE统计量诊断结果

Fig.4 The weighted SPE statistic diagnostic results of case 1 and case 2

图 6 Lamberti拱桥全貌及加速度测点布置图

Fig.6 Lamberti arch bridge and accelerometer layout drawing

1011



振 动、测 试 与 诊 断 第 41 卷

位出 S4传感器的故障，故所提方法能应用于实桥的

结构健康监测系统。

3 结 论

1）针对传统 PCA残差空间 SPE统计量对传感

器故障诊断率不高的问题，从理论上推导各主元

SPE统计量所对应的故障敏感因子，并将其作为非

线性加权系数，构建新的残差空间统计量进行传感

器故障自诊断，并结合累积贡献率提出故障传感器

定位方法，大幅提升传感器故障诊断率和定位效果。

2）针对传感器常见的增益和偏差故障，三跨连

续梁数值模型的传感器故障诊断率分别为 69.8%
和 100%，表明所提方法的故障诊断能力较传统方

法有明显提高，且能准确定位故障传感器所在部位，

基本满足结构健康监测系统传感器故障自诊断的

要求。

3）针对传感器增益故障，采用意大利帕尔马

Lamberti大桥测试数据表明故障诊断率达 77.58%，

为所提方法的实桥应用奠定了初步基础。

4）所提方法进行传感器故障自诊断是在假设

结构完好情况下实现的。当结构发生累积损伤时，

通常需数年其损伤才有明显发展，此时可认为假设

与实际情况较为吻合。对突发性结构损伤以及 2个
或 2个以上传感器同时出现故障时，如何实现传感

器故障自诊断仍需进一步研究。
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