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摘要：提高故障诊断能力对于确保水下机器人AUV系统的稳定运行具有重要意义。针对水下机器人推进器系统，提出一种基于离群点检测的AUV故障检测方法。首先，将传感器采集的数据进行灰色预测处理；然后，提出了一种结合K-mean和DBSCAN的改进迭代聚类（Iterative K-mean DBSCAN，IKD）算法进行离群点检测；最后，与K-mean和DBSCAN算法相比，仿真实验结果表明基于灰色预测和KID离群点检测算法的故障检测准确率高，能够有效地实现水下机器人AUV的无监督故障诊断。
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Abstract: It is very important to improve the fault diagnosis ability to ensure the stable operation of the autonomous underwater vehicle (AUV) system. A fault detection method based on detection is proposed in this paper for AUV propeller system. Firstly, the gray prediction algorithm is used to complete data preprocessing for the data collected by sensors. Secondly, an improved iterative clustering algorithm combining K-mean with is put forward to detect outliers. Finally, the simulation results demonstrate the outlier detection algorithm based on gray prediction and KID has higher accuracy, compared with K-mean and DBSCAN algorithms, which could implement a comprehensive unsupervised fault diagnosis of AUV. 
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0引言 

伴随着我国海洋强国战略的发展，水下机器人（Autonomous Underwater Vehicle，AUV）作为人类探索海洋的利器，备受国内外瞩目。为了确保AUV可以安全、准确地完成水下作业任务，实时获取传感器测量数据并及时准确检测出AUV故障，实现有效的容错控制或及时修复将会大幅度提升AUV的作业性能[1,2]。(
基于离群点检测的故障诊断方法无需系统的精确模型，通过数据挖掘分析数据中隐含的信息来获得故障规则而实现故障诊断。聚类离群点检测方法是通过考察数据对象与簇之间的关系来判断离群点，是一种无监督的故障检测方法，适用数据对象广泛，检测速度快等优点，其中常用的有基于划分的K-mean算法和有噪声空间密度聚类（Density-Based Spatial Clustering of Application with Noise，DBSCAN）算法[3]。K-mean算法将数据随机划分成K个初始簇，聚类效果严重依赖于初始中心的选择，容易陷入局部最优解[4]；DBSCAN算法将密度高区域内的点归为一类，无需预先指定聚类的簇数，能够在含有噪声的数据集中发现任意数量和形状的簇，应用广泛，但是预先设定的两个控制参数Eps和MinPts很大程度上决定了聚类的效果[5]。国内外大量学者对这两类算法分别进行了改进，并取得了一些成果[6,7]。

本文继承了DBSCAN算法的核心思想，结合K-mean算法，提出了一种无监督的迭代密度聚类（Iterative K-mean DBSCAN，IKD）算法，并在此基础上增加灰色预测以提高算法的快速性，从而快速有效地通过检测离群点来实现AUV故障诊断。

1  相关符号


[image: image1.wmf]j

d

为数据集合
[image: image2.wmf]}

,...,

,...,

{

1

Nd

j

d

d

d

D

=

中第
[image: image3.wmf]j

个数据对象，其中
[image: image4.wmf]Nd

为数据集合的规模，
[image: image5.wmf]D

d

j

Î

，
[image: image6.wmf]T

jn

jm

j

j

x

x

x

d

)

,...,

,...,

(

1

=

为一个
[image: image7.wmf]n

维特征列向量，
[image: image8.wmf]jm

x

表示
[image: image9.wmf]j

d

对应于传感器
[image: image10.wmf]m

的测量值；

[image: image11.wmf]Eps

为数据对象
[image: image12.wmf]-

e

邻域的最大半径，其中
[image: image13.wmf]orig

Eps

_

为
[image: image14.wmf]Eps

的初始值；


[image: image15.wmf]MinPts

为数据对象
[image: image16.wmf]-

e

邻域内包含数据点的最小个数，其中
[image: image17.wmf]orig

MinPts

_

为
[image: image18.wmf]MinPts

初始值；

[image: image19.wmf]c

d

为核心数据对象，即
[image: image20.wmf]c

d

的
[image: image21.wmf]-

e

邻域内至少包含
[image: image22.wmf]MinPts

个数据对象，
[image: image23.wmf]D

d

c

Î

；


[image: image24.wmf]e

d

为边缘数据对象，即
[image: image25.wmf]e

d

位于核心对象
[image: image26.wmf]c

d

的
[image: image27.wmf]-

e

邻域内，且为非核心对象，
[image: image28.wmf]D

d

d

c

e

Î

,

；

直接密度可达，如果
[image: image29.wmf]d

d

在核心对象
[image: image30.wmf]c

d

的
[image: image31.wmf]-

e

邻域之内，
[image: image32.wmf]D

d

d

c

d

Î

,

,则
[image: image33.wmf]d

d

是从
[image: image34.wmf]c

d

出发直接密度可达的；

密度可达，如果存在一个从
[image: image35.wmf]1

d

到
[image: image36.wmf]n

d

对象链，
[image: image37.wmf]D

d

d

d

d

d

n

r

r

Î

-

,...,

,

,...,

,

1

2

1

,其中
[image: image38.wmf]r

d

是从
[image: image39.wmf]1

-

r

d

直接密度可达，
[image: image40.wmf]{

}

1

,...,

2

,

1

-

=

n

r

，则称
[image: image41.wmf]n

d

从
[image: image42.wmf]1

d

出发密度可达；

密度相连，如果D中存在一个核心对象
[image: image43.wmf]c

d

，使得
[image: image44.wmf]a

d

和
[image: image45.wmf]b

d

是从
[image: image46.wmf]c

d

出发密度可达的，则称
[image: image47.wmf]a

d

和
[image: image48.wmf]b

d

是密度相连的；


[image: image49.wmf]i

C

为簇，即密度相连的所有数据对象的集合，其中
[image: image50.wmf]{

}

Nc

i

,...,

2

,

1

=

，
[image: image51.wmf]Nc

为簇个数；


[image: image52.wmf]Ol

为离群点，即不属于任何簇的数据对象，既非核心对象也非边缘对象的点；


[image: image53.wmf]MindC

为两个簇中心之间的最小距离；


[image: image54.wmf]MaxMC

为算法一次迭代运算中可以合并的簇中心的最多对数；

[image: image55.wmf])

,

(

q

p

d

d

dist

为数据对象
[image: image56.wmf]p

d

和
[image: image57.wmf]q

d

间距离，
[image: image58.wmf]D

d

d

q

p

Î

,

，
[image: image59.wmf]q

p

¹

，
[image: image60.wmf]T

qn

qm

q

q

x

x

x

d

)

,...,

,...,

(

1

=

，
[image: image61.wmf]T

qn

qm

q

q

x

x

x

d

)

,...,

,...,

(

1

=

,取欧几里得距离为：


[image: image62.wmf](

)

å

-

=

=

n

m

qm

pm

q

p

x

x

d

d

dist

1

2

)

,

(

         （1）

可见
[image: image63.wmf])

,

(

q

p

d

d

dist

越小，将表示两数据对象之间距离越近，即相似性越高。

2  基于IKD算法的离群点检测
DBSCAN算法是将数据对象集D进行聚类分簇，即将密度相连的点归为一个簇，同时可能发现离群点。具体过程为：首先，预定义
[image: image64.wmf]Eps

和
[image: image65.wmf]MinPts
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个对象，若不是，则d为离群点；否则以d为核心对象创建一个簇，并寻找从该核心对象出发的所有密度相连的数据对象，直到寻找的密度相连的对象都为非核心对象为止，形成一个簇
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。重复上述过程，直至所有数据对象都被访问为止，形成基于密度的簇，以及离群点即不属于任何簇的数据对象。

由于
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参数的选取对DBSCAN算法聚类效果有重要的影响，为此本文提出了IKD算法，其思想是通过DBSCAN算法聚类获得K-mean算法所需要的簇数及簇中心点，K-mean算法聚类获得DBSCAN算法所需的
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控制参数，通过反复迭代运算，实现对离群点的检测。

本文在K-mean算法聚类分簇后，
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式中，簇
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式中，
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值越小表明说明聚类效果越好。

IKD算法的具体过程如表1所示：
表1 IKD算法具体过程

	IKD算法

	输入：  数据对象集合D，初始参数
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方法：

Step1： 对数据集D进行DBSCAN聚类运算，分出离群点，得到无离群点的数据集D’， 

	Step2： Step1中DBSCAN聚类得出簇数
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，并计算各个簇中心
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分被作为K-mean聚类簇初始数和初始中心点，对D’进行K-mean聚类；

	Step4： K-mean聚类得到新的簇，参照式（2）和式（3）估计
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和
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，对D进行DBSCAN聚类，得数据集D’，记录离群点；
Step5： 将DBSCAN聚类获得的簇合并处理，即若两个簇之间的距离小于
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，合并这两个簇；若本次合并的簇对数到达
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，直接转入Step6；
Step6： 更新簇及簇中心点，即获得
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；
Step7： 根据聚类评价参数
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判断聚类评价是否达到要求。达到，算法结束；否
则，返回Step3，进行迭代运算。


可见，IKD算法具有以下优点：

（1）首先，在第一次DBSCAN聚类后，暂时删除了离群点，为接下来进行的K-mean聚类做好了准备，完成了数据的预处理工作，从而极大程度上克服了使用K-mean聚类算法在进行聚类的过程中容易受到离群点影响的缺点，同时也将DBSCAN算法可以处理噪声点的优势也得到了充分的利用；

（2）其次，IKD算法在DBSCAN算法的基础上，与K-mean聚类算法相结合，通过算法流程上的改变，从根本上有效地解决了K-mean算法需要预先给出聚类所要生成的簇数，以及聚类效果过度依赖于初始中心的随机选择的问题；

（3）再次，IKD算法完全继承了基于密度的聚类方法的优点，和可以发现任意形状的簇或者数据对象数量大小差别很大的簇，这是其他聚类算法很难做得到的；

（4）最后，IKD算法可以对聚类过程中所得到的簇，进行自动合并操作，通过多次反复的迭代运算，根据聚类评价参数
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来自主决定是否终止聚类，从而得到客观的正确的聚类。

3 基于灰色预测和KID算法的AUV故障检测
IKD算法通过多次迭代计算检测出离群点，运算时间比较长。为了提高AUV故障检测的时效性，提出采用灰色动态预测算法将AUV系统中易检测的大量硬故障数据从数据集D中检测出来并删除，从而减少IKD算法的数据规模，这样在不降低检测的准确率的前提下，提高基于IKD算法的AUV故障检测速度。本文采取两个故障检测阶段： 

（1）快速检测阶段：对需要进行检测的AUV系统数据，使用基于灰色动态预测算法进行故障检测，通过比较残差平方
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，快速地检测出系统的故障；

（2）全面检测阶段：在上述基于灰色预测模型的初步故障检测之后，对当前判定为无故障的数据使用基于IKD算法再次进行故障检测，目的是深入挖掘数据，以找出系统潜在的软故障，实现全面检测。
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其中，
[image: image111.wmf])

1

(

+

k

x

是第
[image: image112.wmf]1

+

k

时刻的实际测量值，
[image: image113.wmf])

1

(

+

¢

k

x

是采用灰色动态预测模型所估计的第
[image: image114.wmf]1

+

k

时刻的估计值。在无故障时，
[image: image115.wmf]2

(1)

k

e

+

较小且处于一定的阈值之内；当系统发生故障时，
[image: image116.wmf]2

(1)

k

e

+

必然会立即产生跳变，超出阈值。据此可以快速判定系统故障，有


[image: image117.wmf]2

(1)

,

k

q

q

e

e

e

>

ì

ï

+

í

£

ï

î

，

故

障

无

故

障

         （7）

基于灰色动态预测和KID算法的AUV故障诊断流程如图1所示：
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图1 基于灰色预测和IKD算法的AUV故障检测过程图

4 仿真实验及分析

本文以AUV推进器系统的传感器数据为研究对象，具体所涉及到高度传感器、艏向角传感器、艉垂直推进器速度传感器以及艏水平推进器速度传感器。每组试验数据中有150个数据对象，每个数据对象中记录着AUV上述4种传感器所采集返回的实时数据，Eps_orig=3，MinPts_orig=7。
表2 三种算法离群点检测效果比较

	算法
	K-mean
	DBSCAN
	IKD

	正确率
	84.32%
	69.33%
	91.33%

	运行时间
	15.63 ms
	67.19 ms
	753.23 ms


为了提高AUV故障检测的时效性，在运行基于聚类的离群点检测之前，均作相同的数据预处理和灰色预测操作。以500组数据作为灰色预测试验数据，动态滑动时间窗口为10，
[image: image119.wmf]q
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取0.05。经过灰色预测后的三种聚类算法的故障检测试验结果如表3。

表3 结合灰色预测后三种算法离群点检测效果比较
	算法
	K-mean
	DBSCAN
	IKD

	正确率
	89.13%
	87.41%
	93.15%

	运行时间
	21.97 ms
	73.56 ms
	528.87 ms


比较表2和表3，可见：

（1）在离群点检测正确率方面，结合灰色预测后都有一定程度的提高，其原因是灰色预测算法检查出的故障数据不再作为离群点检测中的输入数据，从而减少了数据集中的噪声，使离群点检测算法的性能得以充分发挥；

（2）在离群点检测的运行时间方面，使用K-mean算法和DBSCAN算法的离群点检测的运行时间有一定程度的增加，这是因为算法结合了灰色预测，增加了算法流程；

（3）值得注意的是，使用IKD算法的离群点检测的运行时间减少了29.79%，验证了本文设计的基于灰色预测和IKD离群点检测的AUV故障检测方法的可行性，提高了基于离群点检测的故障检测的时效性。
5 结论
本文提出了一种在数据预处理后，先用基于灰色预测模型的残差生成法对AUV系统故障进行初次判定，这种方法的优点是判定快速，易于发现系统的硬故障，提高后面离群点检测中所用算法的时效性，节省计算开销。在基于灰色预测模型初步故障检测后，提出了IKD算法对系统的软故障进行二次检测，从而实现AUV系统故障的全面检测，仿真实验结果表明基于灰色预测和IKD算法的能够对AUV实现快速和准确的故障检测。如何将检测的离群点进行分类，判断系统的故障类别将是下一步的主要研究内容。
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