
第 35卷第 12期
2018年 12月

控 制 理 论 与 应 用
Control Theory & Applications

Vol. 35 No. 12
Dec. 2018

深深深海海海载载载人人人潜潜潜水水水器器器推推推进进进器器器系系系统统统故故故障障障诊诊诊断断断的的的新新新型型型主主主元元元分分分析析析算算算法法法

DOI: 10.7641/CTA.2018.80620

程学龙1, 朱大奇1†, 孙 兵1, 陈云赛2

(1. 上海海事大学水下机器人与智能系统实验室,上海 201306; 2. 国家深海中心,山东青岛 266237)

摘要:针对“蛟龙号”深海载人潜水器多推进器系统的故障检测与快速定位难题,将基于信度分配的模糊小脑神
经网络(credit assignment-based fuzzy cerebellar model articulation controller, FCA–CMAC)应用于主元分析模型,提出
一种基于主元分析(principal component analysis, PCA)的深海载人潜水器推进器系统故障诊断模型. 首先,应用推进
器系统正常运行的历史电流样本数据,由主元分析模型得到各推进器的电流预测值.其次,计算出故障检测统计量
均方预测误差(squared prediction error, SPE),根据SPE值是否跳变,判断推进器系统有无故障发生. 通过分别重构各
推进器电流信号的SPE值对故障推进器进行定位和隔离. 最后,通过对实际海试数据进行仿真处理说明了该算法的
可行性,并通过与多层前馈神经网络(back propagation, BP)和常规小脑神经网络(cerebellar model articulation control-
ler, CMAC)神经网络进行比较,说明基于FCA–CMAC神经网络的主元分析模型的优越性.
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Principal component analysis algorithm for fault diagnosis of
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CHENG Xue-long1, ZHU Da-qi1†, SUN Bing1, CHEN Yun-sai2

(1. Laboratory of Underwater Vehicles and Intelligent Systems, Shanghai Maritime University, Shanghai 201306, China;
2. National Deep-Sea Center, Qingdao Shandong 266237, China)

Abstract: Aiming at the problem of fault detection and fault isolation in the multi-thruster system, a fault diagnosis
model of thruster system in deep-sea human occupied vehicle based on principal component analysis (PCA) and credit
assignment-based fuzzy cerebellar model articulation controller neural network (FCA–CMAC) is proposed. Firstly, the
forecasting electric current values of thrusters are computed by using historical data measured under fault-free conditions
and the PCA model. Secondly, the squared prediction error (SPE) is calculated to characterize the operational status of the
thruster system. A fault can be detected when the SPE increases suddenly. Current values are reconstructed respectively
to newly calculate the SPE to locate the faulty thruster. Finally, compared to BP and conventional CMAC, the method
proposed is proved feasible and effective by the simulation of the actual sea trial data.
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1 引引引言言言(Introduction)
工作在复杂的海洋环境,深海潜水器一旦出现故

障,不仅无法完成水下作业任务,更难以进行回收.作
为“蛟龙号”深海载人潜水器的重要组成部分,推进
器系统肩负着潜水器在水下运动航行的重任,并且完

全裸露于深海环境中,是潜水器故障发生率最高的子
系统之一,因此针对载人潜水器推进器系统的故障诊
断技术研究尤为重要[1].

目前主流的故障诊断方法主要分为两大类[2]: 基
于解析模型诊断方法和无模型诊断方法. 由于深海载
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人潜水器自身的强耦合、非线性及模型不确定特性和

受深海洋流的影响,无法获得准确的数学模型参数,
因此常规的基于解析模型的故障诊断技术无法应

用[3]. 而基于数据驱动的主元分析诊断算法不依赖研
究对象的解析模型,该方法用一组个数较少的新变量
参数(各变量参数间线性无关)去替代原变量,实现高
维数据降维的同时,最大程度上保留了原变量的信
息[4–5],它本身的降维与抗干扰特性,特别适合深海载
人潜水器的大数据故障诊断. 传统的主元分析(princi-
pal component analysis, PCA)方法难以满足潜水器故
障诊断的实时性要求,如基于多层前馈神经网络(back
propagation, BP)的故障诊断模型[6–8],收敛速度较慢,
输出精度较低,因而在实际故障诊断应用中效果较差.
对此,本文应用引入信度分配和模糊自组织竞争算法
的小脑神经网络(credit assigned fuzzy cerebellar mod-
el articulation controller, FCA–CMAC)神经网络构造
一种新的潜水器主元分析故障检测与定位模型[9–11],
利用FCA–CMAC网络的快速收敛和稳定输出特性,
提高载人潜水器推进器系统故障诊断的准确性和实

时性. 以“蛟龙号”深海载人潜水器多推进器系统为
研究对象,利用推进器系统海试应用的电流数据,应
用基于FCA–CMAC神经网络的信号预测模型对“蛟
龙号”深海载人潜水器推进器系统进行故障诊断[12–13].

本文组织如下: 第2章介绍“蛟龙号”载人潜水器
推进器系统模型及主要典型故障模式;第3章简述常
规CMAC、模糊CMAC和FCA–CMAC算法;第4章解
释本文提出的推进器系统故障诊断算法;第5章进行
海试数据处理与算法结果分析;第6章, FCA–CMAC
神经网络学习性能的仿真分析与总结.

2 深深深海海海载载载人人人潜潜潜水水水器器器推推推进进进器器器系系系统统统 (Thruster
system in deep-sea human occupied vehicle)
“蛟龙号”深海载人潜水器共7个推进器和一个

纵倾调节装置,分别为艏部横向槽道推进器(TH)、垂
向左右舷可回转推进器各一台(TBR, TBL)和艉部
成“十”字形矢量布置的4个推进器(TU,TD, TL,TR).
推进器系统如图1–2所示.

根据国家深海中心(青岛)的“蛟龙号”潜水器海
试实验总结,深海工作时推进器系统的典型故障主要
为推进器桨叶破裂、桨叶脱落、电机堵转、推进器抱

箍脱落、推力器桨叶整套部件丢失、推力器磁钢套筒

根部断裂、推力器传动机构变形卡死、海水渗入推进

器内部等,这些故障影响推进器系统的正常运行甚至
完全失效,继而威胁到潜水器的正常航行和安全. 推
进器系统的监控传感器采集到大量的电机控制电

压、转速和电流数据. 其中电机电流信号与螺旋桨叶
负载大小相关,表征推进器电机与螺旋桨叶的工作状
态,本文正是利用7个推进器电机电流向量对推进器
系统进行故障诊断.

图 1“蛟龙号”推进器系统模型(前视图)

Fig. 1 Thruster system in deep-sea human occupied vehicle
(front view)

图 2“蛟龙号”推进器系统模型(顶视图)

Fig. 2 Thruster system in deep-sea human occupied vehicle
(vertical view)

3 CMAC神神神经经经网网网络络络(CMAC neural network)
3.1 常常常规规规 CMAC神神神经经经网网网络络络算算算法法法 (Conventional

CMAC neural network)
常规CMAC神经网络[14–15]的基本思想是将学习

的知识存储在交叠的存储单元中,其输出为相应激活
存储单元数据的累加和.其工作过程包括两个阶段:
结果输出及误差生成阶段和权值学习阶段;在结果输
出阶段, CMAC将所有被输入激活的存储单元的权值
求和得到输出,其输出表达式为

yi =
NL∑
j=1

wjaj(x), (1)

其中: wj是第j个存储单元的权值, aj(x)为当输入为
x时存储单元的活性值,当其被激活时值为1,而其他
未被激活的存储单元活性值为0.

CMAC网络在学习过程中根据期望输出与实际输
出的误差大小来调整被激活存储单元的权值,基本思
想是将误差平均分配到所有被激活的存储单元,只有
被激活的NL个存储单元对网络输出结果有影响,因
此只有这些被激活的存储单元权值得到更新调整. 当
输入为x时,设wj(t)是经过第t次迭代后存储在第j个

存储单元中的权值.常规CMAC的权值更新算法为

wj(t) =wj(t− 1) +



1798 控 制 理 论 与 应 用 第 35卷

α
aj(x)

NL

(yd −
NL∑
j=1

aj(x)wj(t− 1)), (2)

式中: wj(t− 1)为上一次迭代后存储单元权值, yd为

输入x的期望输出,
NL∑
j=1

aj(x)wj(t− 1)为实际输出,

α为学习常数.

3.2 模模模糊糊糊 CMAC神神神经经经网网网络络络(Fuzzy CMAC neural
network)
为了提高CMAC学习的实时性和准确性,在网络

输出计算阶段针对被激活存储单元的活性值引入模

糊思想来改造常规CMAC神经网络,其结构如图3所
示,并有如下定义[16]:

定定定义义义 1 CMAC中某个输入x激活的NL个存储

单元可以看做中心为zj(j = 1, 2, · · · , NL),宽度为2δ

的一个领域ψj ,称ψj为联想域.对于常规CMAC来说,
若aj ∈ ψj ,则aj = 1,否则为0. 联想域有交叠,使网
络有局部泛化能力.

定定定义义义 2 设输入x ∈ Rn,联想域ψj的中心为zj ,
半径为δ. 将每个存储单元用一与输入x同维的向量
aj表示,则联想度为

afj =


δ − ∥aj − x∥

δ
, ∥aj − x∥ 6 δ,

0, ∥aj − x∥ 6 δ.
(3)

基于上述联想度的概念,可获得一模糊化的联想
向量afj(x)=(af1, · · · , afNL

)T,则模糊CMAC神经网
络的输出为

yi =
NL∑
j=1

wjafj(x). (4)

图 3 模糊CMAC的基本结构及原理

Fig. 3 Basic structure diagram of fuzzy CMAC

由于联想度的引入,模糊CMAC的被激活存储单
元的活性值大小介于0到1之间,而不再是简单的全部
为1,这种改进使得网络学习过程更加合理高效. 当
令afj = 1(j = 1, 2, · · · , NL),其他情况为0时, afj(x)
退化为二进制向量,则常规CMAC为模糊CMAC的特

殊情况. 模糊CMAC的权值更新算法为

wj(t) =wj(t− 1) +

α
afj

NL∑
j=1

afj

(yd −
NL∑
j=1

afjwj(t− 1)). (5)

3.3 基基基于于于信信信度度度分分分配配配的的的模模模糊糊糊CMAC神神神经经经网网网络络络算算算法法法
(Credit assignment-based fuzzy CMAC neural
network)
在常规CMAC及模糊CMAC学习算法中的权值学

习过程中,误差被平均分配给被激活的存储单元,而
未考虑各激活存储单元对误差的贡献率,即在经过多
次学习后,对调整次数不同的激活存储单元其权值的
可信度仍被看做完全相同的. 这种权值更新算法使那
些权值不该更新或应该较少调整的存储单元(其权值
可信度高)需反复学习调整;而对误差贡献较大的存储
单元(其权值可信度低),本应该使其权值得到较大调
整,但实际上学习调整量较少. 为了达到预定的逼近
精度,网络必须多次反复学习,从而使得学习效率降
低,收敛速度变慢. 为了提高CMAC的学习效率,考虑
到已学习知识的可信度,文献[17]提出了基于信度分
配的CMAC改进算法并假设存储单元学习更新次数
越多,其存储的数值越可靠.因此存储单元的学习次
数被看成其可信度,可信度越高,其权值修正越小. 基
于信度分配的模糊CMAC(FCA–CMAC)学习算法的
基本思想是将信度分配的思想引入到FCMAC的权值
学习调整之中,校正误差与激活单元的学习次数成正
比,从而使网络的学习更加合理高效. 将式(2)和式(5)
相结合得到其权值调整算法为

wj(t) =wj(t− 1) + α
afj

NL∑
j=1

afj

{ (f(j) + 1)
−1

NL∑
l=1

(f(l) + 1)
−1

} ×

(yd −
NL∑
j=1

afjwj(t− 1)), (6)

式中: f(j)是第j个存储单元权值学习次数,考虑到在
初始学习阶段,当f(j) = 0时使得式f(j)−1分母为0
的情况发生,因此用(f(j) + 1)−1代替f(j)−1.

4 深深深海海海载载载人人人潜潜潜水水水器器器推推推进进进器器器系系系统统统故故故障障障诊诊诊断断断

算算算法法法(Fault diagnosis of thruster system in
deep-sea human occupied vehicle)
基于PCA信号预测模型的载人潜水器故障诊断方

法思想是利用系统中各推进器电流变量间的相关性

建立正常工况下潜水器主元模型,通过检测样本相对
主元模型的背离程度发现故障. 根据推进器系统不同
运行过程中存在的不同特性,利用推进器系统正常运
行的历史电流数据建立起主元分析模型,然后通过
FCA–CMAC网络预测下一时刻的主元分量,并由逆
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正交变换得到推进器系统对应时刻的电流预测值,由
电流预测值和实测值计算出系统SPE值,当SPE值超
过设定故障阀值时,则可判定推进器系统发生异常故
障,接着用系统电流预测值分别对各推进器电流实测
值进行信号重构,实现故障推进器的快速定位.

4.1 PCA信信信号号号预预预测测测模模模型型型(Principle of PCA and sig-
nal forecasting model)
具体PCA信号预测模型如图4所示,根据主元分析

原理,将正常运行的推进器系统历史电流信号I =

[I1 I2 · · · I7]T通过正交变换求出正交矩阵P ∈R7×7

和主成分矩阵T = [T1 T2 · · · T7]
T,求出显著性水

平为α的前k(k 6 7)个能代表系统电流信号I的各个

分量共同特征的主元分量T1, T2, · · · , Tk, α为介于0

到1之间的数. 对这k个主元分量利用FCA–CMAC神
经网络进行建模预测,而对于主元分量Tk+1, Tk+2,
· · · , T7,因其数值较小,对模型精度影响可忽略不计.

在FCA–CMAC网络学习过程中,输入是正常工况
下的历史电流数据的主元分量T1, T2, · · · , Tk在时刻

(t− 3, t− 2, t− 1)的数值,期望输出是时刻t的主元
分量值.对主元分量T1, T2, · · · , Tk由各自对应的已训

练的FCA–CMAC网络经过多次学习后,得到预测主
元,最后通过逆正交变换

Î = PT ′, (7)

获得推进器系统正常运行的电流预测值

Î = [Î1 Î2 · · · Î7]T.

图 4 基于FCA–CMAC网络的推进器电流信号预测模型

Fig. 4 Signal forecasting model based on PCA and FCA–CMAC network

4.2 推推推进进进器器器系系系统统统故故故障障障检检检测测测(Fault detection of thrus-
ter system)
当推进器系统发生故障时,根据新的电流实测

数据与主元分析模型预测值的背离程度来检测故

障. 对一组新测电流数据,在残差子空间上定义检
测统计量均方预测误差(squared prediction error,
SPE)进行假设检测,通过系统SPE值及变化曲线对
推进器系统进行故障检测[18]. 利用历史电流数据建
立起PCA统计模型,当新测电流数据的分布情况与
历史不相符合,则认为推进器系统在运行过程中发
生异常故障[19].

首先,定义t时刻推进器系统电流信号的预测误
差向量和SPE值为

e(t) = I(t)− Î(t), (8)

SPE(t) = eT(t)e(t) =
7∑
i
e2i (t), (9)

其中: ei(t)为推进器i的电流信号在t时刻的预测误差,

e(t) = [e1(t) · · · ei(t) · · · e7(t)]
T, I(t) = [I1(t)

I2(t) · · · I7(t)]
T为各推进器电流实测值, Î(t)=[Î1(t)

Î2(t) · · · Î7(t)]
T为由PCA预测模型得到的t时刻

各推进器电流预测值.

由式(8)–(9)计算出推进器系统在各时刻的SPE
值,系统故障检测规则定义如下:

SPE(t) 6 δ2α, (10)

其中δ2α为设定故障阈值.当推进器系统正常运行时,
系统电流信号预测误差较小, SPE值始终处在故障
阈值δ2α以下. 当某推进器某时刻发生异常故障,则
系统电流实测值与该时刻预测值的估计误差很大,
此时系统SPE值会明显增大(跳变)并处于故障阈值
δ2α以上.

4.3 推推推进进进器器器系系系统统统故故故障障障隔隔隔离离离(Fault isolation of thrus-
ter system)
当通过SPE曲线的跳变检测到推进器系统发生

故障,需及时准确地定位到故障推进器. 假设推进
器系统任一推进器都是可能且唯一故障源,逐一用
PCA模型得到的电流信号预测值重构假定有故障的
推进器电流信号实测值,而其他假设为正常推进器
电流信号保留,通过检查电流信号重构前后的系统
SPE值来确定故障推进器[20].

由上述原理,对于推进器系统t时刻的电流预测
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值Î(t) = [Î1(t) Î2(t) · · · Î7(t)]
T和电流实测值

I(t) = [I1(t) I2(t) · · · I7(t)]
T,当检测到系统发

生故障时,用第j个推进器t时刻的电流预测值Îj(t)
重构实测值Ij(t),并重新定义t时刻系统电流实测值
为Ī(t) = [I1(t) I2(t) · · · Îj(t) · · · I7(t)]

T. 对各
推进器电流信号依次进行重构,由式(8)–(9)得

ē(t) = Ī(t)− Î(t), (11)

SPEj(t) = ēT(t)ē(t) =
7∑

i=1
ē2i (t), (12)

其中SPEj(t)为推进器j的电流信号被重构后推进

器系统的SPE值.当故障推进器的电流实测值被电
流预测值重构后,由于系统故障会被暂时排除,
SPEj(t)变小并处于故障阀值以内.若重构的不是
故障推进器, SPEj(t)值仍受故障信号影响而处于

故障阀值之外[21]. 根据上述故障隔离原理,分别计
算7个推进器电流信号重构后的的系统SPEj(t)

值,当SPEj(t)6δ2α则可以确定第j个推进器是有故
障的,从而实现故障推进器的隔离与定位.

5 数数数据据据处处处理理理与与与结结结果果果分分分析析析(Data processing and
result analysis)

5.1 主主主元元元信信信号号号预预预测测测模模模型型型结结结果果果分分分析析析(Result of PCA
and signal forecasting model)
取“蛟龙号”第87次潜航推进器系统正常工作

的推进器电机电流数据,航行时间段为14: 26–14:
39,推进器系统连续工作13 min. 已知电流传感器信
息采集间隔为0.5 s,共计1512组推进器反馈电流数
据. 将经过预处理的推进器系统反馈电流向量矩阵
表示为

I0 = (I01 I02 I03 I04 I05 I06 I07 )
T,

其中I0 ∈ R7×N , N = 1485(野值剔除后的样本数);
其中: I01 , I02 , I03 , I04 , I05 , I06 , I07分别为TH推进器反馈
电流、TBL推进器反馈电流、TBR推进器反馈电流、

TL推进器反馈电流、TR推进器反馈电流、TU推进器

反馈电流、TD推进器反馈电流.

对预处理后各推进器电机电流分量进行标准化

处理(各分量零均值、单位方差),记为I = (I1 I2

I3 I4 I5 I6 I7)
T. 对其协方差矩阵A = E[I IT]进

行特征值分解,将得到的特征值按从大到小顺序排
列,即λ1 > λ2> · · ·>λ7>0并求出与之相对应的特

征向量分别为p1, p2, · · · , p7. 则由上述特征值和特
征向量分别组成的对角阵Λ=diag{λ1, λ2, · · · , λ7}、
正交矩阵P = [p1 p2 · · · p7]满足

PTAP = Λ, (13)

其中:
Λ = diag {λ1, λ2, · · · , λ7} =

2.7201

1.9917

1.0215

0.8113

0.3267

0.0772

0.0515


,

P = [p1 p2 · · · p7] =

0.270 0.400 0.298 −0.670−0.183 0.434 0.078

0.085−0.56 0.188 −0.597 0.166 −0.504−0.069

0.008 0.115 −0.919−0.367 0.095 −0.003−0.006

0.549 0.251 −0.014 0.144 0.098 −0.419 0.656

0.541 0.276 0.011 0.126 0.152 −0.21 −0.74

0.412−0.46 −0.05 0.117 0.516 0.577 0.094

0.395−0.41 −0.17 0.103 −0.79 0.077 −0.033


.

然后由式T = PTI求得系统电流向量I的主元

分量T = [T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7]
T. 则推进器系

统的电流向量前4个主元分量所携带能量占系统总
能量的比例为

α=
λ1 + λ2 + λ3 + λ4

λ1 + λ2 + λ3 + λ4 + λ5 + λ6 + λ7
≈ 0.9349.

此时称T1, T2, T3, T4为系统显著性水平为α=0.9349

的主元分量,可认为主元分量T1, T2, T3, T4携带了
电流向量I的93.49%的有用信息.由PCA方法,本文
用主元分量T1, T2, T3, T4替代推进器系统电流向

量I ,既实现了数据降维,又保留了推进器各时刻的
运行信息.而对于主元分量T5, T6, T7因其所占比例
较小,对预测模型精度的影响可忽略不计.

由式(8)–(9)计算出推进器系统正常运行时的
SPE值,如图5所示,可以看出正常状态下的SPE变
化曲线相对稳定且处于故障阀值δ2α = 0.35以下.

图 5 正常运行的推进器系统SPE值

Fig. 5 SPE value without fault
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5.2 故故故障障障诊诊诊断断断结结结果果果分分分析析析 (Fault diagnosis based on
PCA)
为了验证本文所使用的基于FCA–CMAC网络

的推进器电流信号预测模型的准确性,将推进器系
统正常运行的各推进器电机电流测量值、模型预测

值和同一工况下的故障值进行对比,易发现TR推进
器电机电流在第760个采样点时开始偏离正常值,
如图6所示. 根据故障检测原理,由式(8)–(9)计算推
进器系统故障状态下的SPE值,如图7所示. 从第
760个采样点开始,系统SPE曲线发生跳变,并且远
超故障阀值δ2α = 0.35,此时可断定推进器系统发生
故障.

图 6 TR推进器电机电流的正常值、模型预测值和故障值的

比较

Fig. 6 Comparison of normal current value, model prediction
value and fault value of thruster TR

图 7 故障发生时推进器系统SPE值

Fig. 7 SPE value with fault

根据故障隔离原理,由式(5)–(6)分别对各推进
器电机电流信号I1, I2, I3, I4, I5, I6, I7进行重构并

计算出系统SPE.

图 8 TH电机电流被重构后的系统SPE值

Fig. 8 SPE value with thruster TH reconstructed

图 9 TBL电机电流被重构后的系统SPE值

Fig. 9 SPE value with thruster TBL reconstructed

图 10 TBR电机电流被重构后的系统SPE值

Fig. 10 SPE value with thruster TBR reconstructed

图 11 TL电机电流被重构后的系统SPE值

Fig. 11 SPE value with thruster TL reconstructed
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图 12 TR电机电流被重构后的系统SPE值

Fig. 12 SPE value with thruster TR reconstructed

图 13 TU电机电流被重构后的系统SPE值

Fig. 13 SPE value with thruster TU reconstructed

图 14 TD电机电流被重构后的系统SPE值

Fig. 14 SPE value with thruster TD reconstructed

图8–14分别为TH推进器电机电流、TBL推进器

电机电流、TBR推进器电机电流、TL推进器电机电

流、TR推进器电机电流、TU推进器电机电流和TD

推进器电机电流被重构后的系统SPE值.易看出,
当I1, I2, I3, I4, I6, I7被重构后,系统SPE值仍然处

于故障阀值δ2α = 0.35以上;而当TR推进器电机电
流I5被重构后,系统因受故障信号影响暂时消失使
得SPE值降到故障阀值δ2α=0.35以下,据此可以断
定TR推进器出现故障. 这恰好与上述TR推进器电
机电流故障值和正常值的比较结果相吻合,进一步

证实了本文所提出的多推进器系统故障诊断模型对

深海载人潜水器推进器系统进行故障诊断的有效

性.

6 FCA–CMAC神神神经经经网网网络络络的的的学学学习习习性性性能能能分分分析析析
(Learning performance analysis of FCA–
CMAC)
为说明本文提出的多推进器系统故障诊断模型

采用FCA–CMAC神经网络的优势,应用上述推进
器电流数据的主元分量T1, T2作为训练样本,在
图4所示的PCA信号预测模型中,分别采用BP、常
规CMAC和FCA–CMAC3种神经网络对样本数据
进行学习,并对3者的输出精度和收敛速度进行比
较. 在对主元分量T1进行训练过程中,常规CMAC
与改进的FCA–CMAC采用同样的网络结构, 3个输
入分别为主元分量T1在(t− 3, t− 2, t− 1)时刻的

值,输出为t时刻的预测值.而BP网络采用3层结构,
各层节点分别为3, 5, 1,隐层和输出层的神经元功
能函数分别为Sigmoid函数和线性函数, 3个输入分
别为主元分量T1在(t− 3, t− 2, t− 1)时刻的值,输
出为t时刻的预测值.同理,对主元分量T2进行训练
学习.训练过程中采用均方误差(mean square error,
MSE)作为性能指标, MSE定义如下:

MSE =
1

N

N∑
k=1

(Ysimuk − Ytargk)
2, (14)

式中: Ysimuk为网络实际输出值, Ytargk为期望值,
N为样本数.

主元分量T1, T2的神经网络训练过程中,均方差
值MSE随学习周期下降情况如图15–16所示. 从MSE
下降曲线可以看出,在收敛速度和输出精度上FCA–
CMAC都明显优于BP和常规CMAC网络. 3种神经
网络训练过程中主元分量T1, T2的MSE值随训练周
期变化数据分别如表1–2所示.

图 15 预测主元分量T1训练过程中MSE随周期变化曲线

Fig. 15 MSE decline curve in the training course of predicting
the principal component T1



第 12期 程学龙等: 深海载人潜水器推进器系统故障诊断的新型主元分析算法 1803

图 16 预测主元分量T2训练过程中MSE随周期变化曲线

Fig. 16 MSE decline curve in the training course of predicting
the principal component T2

表 1 不同神经网络训练过程中主元分量T1的
MSE值

Table 1 MSE values by using different networks to
train principal component T1

训练周期 BP CMAC FCA–CMAC

0 2.716 2.716 2.716
1 8.074e−02 9.863e−04 4.960e−04
2 3.671e−02 2.823e−04 1.839e−04
3 7.345e−03 8.494e−05 6.730e−05
4 5.480e−03 4.664e−05 1.269e−05
5 4.812e−03 1.198e−05 1.329e−06

表 2 不同神经网络训练过程中主元分量T2的
MSE值

Table 2 MSE values by using different networks to
train principal component T2

训练周期 BP CMAC FCA–CMAC

0 1.991 1.991 1.991
1 1.14e−02 7.18e−05 2.61e−05
2 7.51e−03 4.36e−05 1.72e−05
3 2.34e−03 2.27e−05 5.33e−06
4 2.48e−03 1.184e−05 2.39e−06
5 2.21e−03 6.22e−06 8.91e−07

由图表中数据可看出, FCA–CMAC的收敛速度
快、输出精度高等优点,更适于故障诊断系统对误
差的要求.

BP是全局逼近网络,每一对输入输出都需要对
网络的所有连接权值进行调整,权值更新过程中采
用梯度下降算法,使得网络收敛速度较慢且存在局
部极小值问题. CMAC是局部逼近网络,只需调整
部分存储单元权值,权值更新过程中采用δ算法,其

收敛速度比BP网络快并且不存在局部极小值问题,
在输出精度和学习时间上有着明显优势. 而引入了
信度分配算法的模糊CMAC不仅在CMAC的存储
单元激活、结果输出阶段省去了复杂的hashing编码
等运算,而且在权值学习调整阶段根据各激活存储
单元的权值可信度(学习次数)分配误差,使权值学
习调整更加合理有效,进一步提高网络学习速度和
输出精度.

此外由于BP神经网络采用的是Sigmoid函数来
反映神经元的饱和特性,它为非线性函数,使得
BP网络易收敛于不同点,造成输出结果不稳定. 而
FCA–CMAC网络可以看做是对外界函数的多维查
询系统,因而只要调整泛化参数,就能保证稳定的
输出.通过比较FCA–CMAC, CMAC和BP神经网络
的学习性能,快速收敛和稳定输出的FCA–CMAC
神经网络更适于应用在深海载人潜水器推进器系统

故障诊断模型中.

7 结结结语语语(Conclusions)
本文采用基于FCA–CMAC神经网络的主元分

析模型对“蛟龙号”深海潜水器推进器系统进行故

障诊断,成功检测出系统故障并快速定位到故障推
进器. 通过比较BP、常规CMAC和FCA–CMAC神
经网络的对样本的学习性能,进一步证实了所提出
的故障诊断模型在工程应用中的有效性.
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