一种WSN-WIM系统传感器自诊断方法

摘要：在WSN-WIM系统中，传感器的校验是一个关键性问题。本文提出一种基于灰色预测理论的传感器故障诊断方法，同时对灰色预测模型进行了优化，避免了由于预测模型中的理论缺陷给第一个传感器的故障诊断带来的错误假定。在WSN-WIM系统环境下的仿真实验中，取得了小于0.3%的平均误差，100%的诊断精度。此外此方法还具有计算量小（计算时间在毫秒级）、实时性强、自适应自诊断能力强等特点，非常适合应用于嵌入式、分布式高速动态多传感器称重系统中。
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A method of sensor self-diagnosis for WSN-WIM System

Abstract: In the WSN - WIM system, the sensor fault diagnosis is a critical issue. This paper proposes a sensor fault diagnosis method based on the grey prediction theory, while the gray prediction model was optimized to avoid the theoretical defect of prediction model to the first sensor fault diagnosis caused by false assumptions. Over simulation experiment of WSN-WIM system , achieved an less than 0.3% average error,and 100% diagnostic accuracy. moreover this method has small computation, Good real-time performance, strong ability of self-adaptability, self-diagnostic and so on. It is very suitable for embedded, distributed high-speed dynamic multi-sensor weighing systems.
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0 引言

当前，对车辆的载重动态检测主流方式是轴重称量，即通过测量汽车各轴重，通过累加得出整车重量。在形式和方法上，常见的高速动态称重系统有：桥梁称重系统（B-WIM），基于压电原理的动态称重系统，基于光纤传感器的动态称重系统以及基于多传感器阵列的动态称重（MS-WIM）系统等。文献[5]提出一种WSN-WIM系统，类似于MS-WIM系统优点较为突出[1] [2]，对高速状态有很强适应性；但多传感器的校验是一个关键问题[3]，能否在载荷信号处理前剔除或矫正不良称重节点的重量信息，将直接影响载重检测精度，甚至使检测失效。

文献[6]提出径向基函数神经网络(RBFNN)传感器诊断的方法，即通过大量离线训练完成预测网络(RBFNN)的构建，并将网络各参数保存在预测网络中，用于在线检测网络，完成传感器故障诊断。但此方法在线训练仍需要一定人工干预，且计算量和数据量都比较大，特别是在同时出现多个传感器故障时，其缺乏自适应自诊断能力。本文通过构建基于无线传感器网络的动态称重系统（WSN-WIM），提出一种基于灰色预测理论的传感器自诊断方法。此方法具有样本小、精度高、计算量非常小、无需人工干预等优点，仿真实验证明其非常适合应用于嵌入式、分布式高速动态称重系统。

1  基于无线传感器网络的WIM系统简介
无线传感器网络(Wireless Sensor Networks, WSN)，以其低功耗、低成本、分布式和自组织的特点，而在世界范围内备受广泛关注，成为21世纪学术界研究的焦点技术之一。本文在称重传感器布局上引入无线传感器网络方案也正是考虑到其低功耗、低成本、分布式和自组织等特性，通过这种智能网络节点间的协作完成轴重的检测及传感器故障自诊断。
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图1 WSN-WIM系统网络拓扑示意图
图1为一个大型动态汽车称重系统网络拓扑局部示意图。本系统采用的是当前在无线传感器网络解决方案中备受青睐的ZigBee方案。如图所示的下方为其中一通道路面上部署的条形传感器阵列。理论上此方案可以同时解决16通道的高速汽车称重。

WSN-WIM系统称重传感器故障诊断原理

基于无线传感器网络技术的动态称重系统采用灰色预测理论，通过构建GM(1，1)预测模型，利用传感器网络中各节点采集的重量数据，完成故障传感器寻址、故障类型识别、故障程度判决及故障传感器正常输出估计等预处理工作，提高称重系统的稳定性和测量精度。
灰色系统理论及GM(1,1)模型

灰色系统理论是20世纪80年代，由中国华中科技大学邓聚龙教授首先提出并创立的一门新兴学科，被广泛应用于农业、地质、气象、经济等领域[5]。灰色系统理论把一切随机过程看作是在一定范围内变化的、与时间有关的灰色过程,将离散的原始数据整理成具有规律性的生成数列,然后再进行研究。对灰色过程建立的模型称为灰色模型,即GM。其中GM(1,1)模型是最常用、最简单的一种灰色模型 ，因具有所需数据少、计算量小的优点而得到了广泛的应用。
设WSN-WIM系统中各传感器采集的重量数据序列为GM(1 ,1)建模序列
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利用一次累加生成AGO，设
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令
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    则GM(1,1)的定义型，即GM(1,1)的灰微分方程模型可表示为：
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其中
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为发展系数,b为灰作用量。

利用节点采集的数据序列，求解微分方程（4），可以求得
[image: image14.wmf]a

和b，并可得白化预测方程式：
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  （5）
由式（2）还可以得出累加反推式：
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利用公式（6）反推所生成的序列值即为灰色预测理论预测序列值。

传感器故障类型及故障阈值的确定
实践证明，弹性体疲劳与损伤、电桥及其外围电路损坏、粘贴工艺失效、雷击、受潮、机械冲击等都将造成称重传感器发生故障，其故障类型可大致分为[4]：

1)短路与开路故障。电桥及其外围电路或传感器引线等发生短路或开路，使得称重传感器的输出信号恒为最大极限值Fmax或最小极限值Fmin，如图2所示。
2)零点故障。称重传感器因零点改变，空载时出现不为0，如图3左所示。
3)灵敏度故障。由于弹性体疲劳或部分损坏等，称重传感器的灵敏度发生改变，从而使得传感器的输出产生误差，如图3右所示。
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图2 短路故障与开路故障示意图
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图3 零点故障与灵敏度故障示意图
以上四种参见故障在WSN-WIM系统中出现任何一种都可能使测量结果偏差较大，甚至使某些处理算法无效。对故障的诊断首要的是故障传感器的寻址，即找出存在故障的传感器，而对故障的判断关键在于真实载荷的估计及确定合理的故障门限阀值（最大原点误差）。

令
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GM(1 ,1)模型平均误差
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由于汽车在高速行驶时，剧烈振动可能导致测量载荷偏差真实轴重高达30%以上[7]，且WSN-WIM系统中实际轴重值是通过多个节点测量值,利用特定算法处理估算而来。由此我们可以确定WSN-WIM系统所有传感器节点测量值相对于预测模型的预测值，原点误差都应该满足
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仿真与分析

假设WSN-WIM系统采用10个传感器进行布局，传感器间距1米，某牌3轴汽车（轴距为1.3m和3.5m）以140Km/h车速通过,其测量值记作
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灰色预测算法步骤

步骤 1:    求出累加生成序列如下：
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步骤2:    求出均值序列如下：
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步骤3:    求中间参数C, D, E, F如下：
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步骤4:    计算（4）式中之
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、b系数如下：

发展系数
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灰作用量
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步骤5:    根据白化预测方程式（5）及累加反推式（6）计算出估计序列
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（7）
动态载荷信号模型的构建

典型汽车动态载荷波形如图4所示，其模型可以表示为[9]：
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其中，F(t)为某时刻动态载荷噪声与静态真实轴重之和，W为静态真实载荷，n为动态载荷噪声数量，Ai为动态载荷噪声幅值，fi为动态载荷噪声的振动频率，θi为动态载荷噪声在经过称台时的初始相位角。
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图4 汽车动态载荷典型波形

动态载荷噪声往往有多种，而且振动幅值、频率、相位一般都不一样。从频率角度看，可以将其划分为高频部分和低频部分。对于高频部分载荷，由于比较容易获取其多个周期的信号，可以通过一般的滤波算法进行滤除。对于低频部分，一般主要由车身震动引起，对称重结果干扰往往较大，而且在高速称重过程中一般很难得到其完整的震动波形。根据低频动态载荷噪声是影响真实轴重测量的主导因素，可以将式（8）模型简化为：
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由此令W=10，A0=3，f0=5，θ0=π/6构造如下载荷仿真模型：
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故障预测分析及GM(1,1)模型修正

根据仿真车速和传感器布局间距，可知每隔26毫秒（1m/（140Km/h））可采集一个轴重数据。据此对载荷模型进行理论计算并根据灰色预测模型进行预测得表1数据列表。从表1中的原点误差可以看出灰色预测序列值均在理想阀值门限内，而且灰色预测序列值除了第一节点的外（由预测模型初始值决定其为不动点），与静态轴重值（10）的偏差最大不到7%，预测序列平均值与静态轴重值的偏差不到5%。这说明灰色预测模型对预测真实静态轴重也有很大意义。图6是表1的曲线图。

表1. 无故障时传感器预测值及原点误差
	1# ~10# 传感器时间序列
	F(t)对应节点计算值
	灰色预测序列值
	原点误差
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	(t=0ms)

(t=26ms)

(t=52ms)

(t=78ms)

(t=104ms)

(t=130ms)

(t=156ms)

(t=182ms)

(t=208ms)

(t=234ms)
	11.5000

12.9206
12.4986
10.4993
8.1865
7.0168
7.7289
10.0759
12.0988
12.9992
	11.500

10.6213

10.5773

10.5335

10.4898

10.4463

10.4030

10.3599

10.3170

10.2742
	0 %

21.6%

18.2%

0.32%

2.20%

32.8%

25.7%

2.74%

17.3%

26.5%
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图6  无故障传感器时灰色预测曲线
表2分别是6号传感器出现开路故障、9传感器出现短路故障以及6号传感器和9号传感器同时出现故障时的灰色预测分析。从表中原点误差可以看到：6号传感器和9号传感器的原点误差均大于40%，且两故障节点同时存在时也仅仅此两传感器的原点误差大于40%。 据此可以非常容易地找到故障传感器，避免病态数据对真实静态轴重估算造成的影响。

值得特别注意的是，表1和表2中对1号传感器的预测误差均为0%，这是由GM(1,1)预测模型中规定
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所决定的。文献[8]等提出GM(1,1)预测模型存在的理论缺陷，指出假定条件缺乏理论依据。这种缺陷在一般系统的数值预测中其后果一般并不明显，但在WSN-WIM系统传感器故障诊断中，其后果可能是致命的，直接导致1号传感器的故障预测毫无意义。这里给出一种仅针对WSN-WIM系统传感器故障，避免理论假定缺陷导致1号传感器诊断失效的简单方法：根据式（7）估算出预测序列
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，其中k代表传感器编号，取


[image: image43.wmf](0)(0)

2

(1)(())/1

k

i

xxkk

（

）

ÙÙ

=

=-

å

，即得1号传感器修正估测值。利用此方法对表1和表2数据中1号传感器数据重新预测得表3。

表2 出现故障节点时的预测值及原点误差
	开路故障，取
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	短路故障，取
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	开路和短路故障同时存在
	原点误差
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	11.500

10.184

10.137

10.091

10.045

9.9998

9.9543

9.9089

9.8638

9.8189
	0 %

26.8%

23.2%

4.03%

18.5%

70.0%

22.3%

1.68%

22.6%

32.3%
	11.500

9.6652

10.038

10.426

10.829

11.248

11.683

12.134

12.603

13.090
	0 %

33.6%

24.5%

0.69%

24.4%

37.6%

33.8%

16.9%

58.7%

0.70%
	11.500

9.6514
9.8371
10.026
10.219

10.416

10.616

10.820

11.028

10.241
	0 %

33.8%

27.0%

4.7%

19.9%

71.2%

27.2%

6.88%

45.1%

15.6%


表3 优化预测模型后的预测值及原点误差
	
	无故障


	短路故障
	开路故障
	短路和开路

故障共存

	预测值
	10.453
	10.848
	10.007
	10.397

	原点误差
	9.10%
	5.67%
	12.9%
	9.58%


从表3原点误差看出，测量值为11.5的1号传感器与预测值比较，原点误差均远小于40%。图7是表2中各种故障情况下原点误差分析曲线，从图中也可以看出故障节点其误差均超出误差阀值门限。

[image: image49.emf]
图7  原点误差对比示意图
故障传感器信息对真实轴重估算的影响分析

WSN-WIM系统中，故障传感器信息对真实静态轴重的估算，在不同的数据融合方法下精度影响往往也不同。表4是基于三参数正弦波拟合算法，运用相邻三个传感器测量值构建方程组，采用高斯消去法进行计算所得静态轴重值和误差。表中后两列是出现故障节点信息时的静态轴重拟合值。

表4 无故障与有故障节点时的拟合值对照表
	传感器编号
	无故障
	误差（%）
	开路故障
	短路故障

	1,2,3

2,3,4

3,4,5

4,5,6

5,6,7

6,7,8

7,8,9

8,9,10
	9.9999
9.9999
9.9999
10.000
9.9997
10.000
10.000
9.9997
	<0.001

<0.001

<0.001

<0.001

<0.003

<0.001

<0.001

<0.003
	9.9999
9.9999
9.9999
3.6357

18.717

2.8425

10.000
9.9997
	9.9999
9.9999
9.9999
10.000
9.9997
10.000
15.500

-1.889
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图8  故障节点对真实轴重估算的影响对比示意图
图8是表4对应的曲线图，从图中个对应点数据可以看出，没有故障传感器数据出现时，拟合结果误差微乎其微。但出现开路或短路故障后，所有涉及故障数据的拟合结果，误差都非常大，甚至出现无意义的负数结果。这说明在静态轴重的估算前，不进行故障传感器的诊断，可能直接导致称重失效，产生巨大误差。
 结论

从仿真结果看，应用灰色预测理论可以较好地解决基于无线传感器网络的动态称重系统中的传感器故障诊断问题，通过筛选出病态节点，避免了故障节点信息对静态轴重估算带来的严重影响，提高动态称重精度。此外通过对预测模型进行优化，避免了由于预测模型中的理论缺陷给第一个传感器的故障诊断带来的错误假定，使称重系统更加稳定可靠。
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