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基于核偏最小二乘法的物联网无线传感网络故障分析与研究 

周光海 1，宁兆龙 1，陈志奎 1，钟华 1，胡月明 2 

(1. 大连理工大学软件学院，辽宁 大连 116620；2. 华南农业大学自然资源与环境学院，广东 广州 510642)  

摘  要：随着智能化、网络化传感器技术的日益成熟，无线传感网络在人类生活以及商业等领域有着广泛的应用，

无线传感器网络节点通常只携带有限的资源，容易出现因资源不足而导致的故障，对 WSN 节点进行准确、及时

的故障诊断，能够保障获得信息可靠性，从而提高 WSN 可维护性并且延长 WSN 的使用寿命。针对该问题，提

出一种使用核偏最小二乘法来预测故障原因的方法，该方法克服了传统线性回归方法的缺陷，在高维的非线性空

间对数据进行分析，同时，该方法也吸收了典型相关分析和主成分分析方法的特点，为分析提供了更加深入、丰

富的内容，实验结果表明，提出的方法能够有效预测到故障原因。 
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Fault analysis and research of wireless sensor 
network based on kernel partial least squares 
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Abstract: With the development of intelligent and networked sensor technology, wireless sensor networks were widely used 
in human life and commercial fields, because wireless sensor network nodes usually only carry limited resources, it is prone 
to failures due to insufficient resources, the accurate and timely fault diagnosis of WSN nodes can ensure the reliability of 
information, thus improving the maintainability of WSN and prolonging the service life of WSN. A method of using kernel 
partial least squares has been proposed to predict the fault reasons, the method overcomes the defects of traditional linear re-
gression method and the nonlinear high dimensional space for data analysis. Through many experiments, the method can 
absorb the characteristics of canonical correlation analysis and principal component analysis method, provide a more tho-
rough and rich content analysi, that the reason of the fault can be predicted effectively. 
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1  引言 

随着智能化、网络化传感器技术的日益成熟，

无线传感网络已经在军事侦查、生物栖息环境监

测、环境信息检测、农业生产、医疗健康监护、建

筑与家居、工业生产控制以及商业等领域有着广泛

的应用，而无线传感器节点是实现无线传感网络与

物理世界交互、网络自组织、自维护等的核心，由

于无线传感器网络节点通常只携带有限的资源, 容
易出现因资源不足而导致的故障[1]。且由于无线传

感器网络的部署特点, 通过人工方式对网络进行维

护比较困难。加上故障节点会传输错误的传感数
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据，从而监控中心接收错误的检测信息并产生错误

的决策，节点故障会导致网络提供的服务质量严重

下降。因此，对无线传感器网络的故障诊断方法进

行研究是非常有必要的，及时地探测并对故障节点

进行修复，能有效提高网络的可用性[2]。 
对 WSN 节点进行准确、及时的故障诊断，能

够保障获得信息可靠性，从而提高 WSN 可维护性

并且延长 WSN 的使用寿命，节点通常由能量有限

的电池供电，因电池耗尽而造成节点失效是非常普

遍的，WSN 节点故障可以分为 2 类：硬故障和软

故障。硬故障是指传感器节点在部署或长时间的工

作中电源模块、CPU、传感器、通信模块发生损坏

以至于产生不可自行修复的故障; 软故障是指节

点虽然能够继续工作并与其他节点通信, 但节点

所感知或发送的信息不准确, 影响整个网络的监

测效果[3]。 
随着无线传感网络的广泛应用，国内外有大量

对 WSN 节点进行故障诊断的研究，文献[4]提出了

一种用时间冗余技术来诊断传感器网络的通信和

故障，但是容易在数据传输的过程中出现错误。文

献[5,6]建立了一个 WSN 节点应用神经网络和粗糙

集故障诊断方法，但是该算法复杂性大，不适合节

点数量大、耦合密切的网络。另外一些传统的传感

器节点故障诊断算法包括：粒子群算法及高斯分布

法[7]、隐马尔可夫模型[8]、分布式故障诊断（DFD， 
distributed fault detection）[9]、加权中值故障诊断

（weighted median fault detection）[10]等，但是这些

传统的方法大致存在这样一个缺点，由于其对每个

节点及其头节点进行一次数据融合，这样会存在大

量的冗余计算，加上数据的高维性，节点自身的感

知、通信或自身的数据融合都会耗费大量的能量，

考虑到进行故障检测必须尽可能地减少功耗，区分

于传统方案，本文提出的基于核偏最小二乘法来预

测 WSN 节点的故障原因，能够有效克服数据的高

维性，进而能够有效降低功耗，并且结合典型相关

分析和主成分分析的特点，能够有效预测到故障原

因。本文的创新点如下。 
1) 本文提出一种使用核偏最小二乘法来预测

WSN 节点中的故障原因。相比于传统的预测方法，

该方案能够有效克服传统线性回归方法的缺陷，在

高维的非线性空间对数据进行分析。 
2) 本文方案同时吸收了典型相关分析和主成

分分析方法的特点，为 WSN 节点故障原因预测分

析提供了更加深入、丰富的内容。通过实验，能够

有效预测到故障原因。 

2  WSN 节点架构及故障分类 

典型的 WSN 系统体系包括分布式传感器感知

节点、汇聚节点、路由节点、任务感知节点和互联

网。其中，高度模块化的无线传感器网络主要包括

4 个模块：传感器感知模块、处理器控制模块、无

线通信模块和电源供电模块，相应的无线传感器网

络故障分为传感器感知模块故障、处理器控制模块

故障、无线通信模块故障和电源供电模块故障。结

合已有的“故障原因工单”数据表明大致的故障具

体有以下几个方面。 
1) 传感器感知模块故障：基站节点故障、路由

节点故障、终端节点故障。 
2) 处理器控制模块故障：核心板内部节点故

障、核心板外部节点故障。 
3) 无线通信模块故障：数据传输接口节点故

障、发射天线节点故障、网络芯片节点故障、UART
接口节点故障。 

4) 电源供电模块故障：参考电压电路故障、差

分运放电路故障、脉冲发射电路故障、外部接口电

路故障。 

3  理论模型 

3.1  偏最小二乘回归 
偏最小二乘回归（PLSR，partial least squares 

regression）[11,12]提供一种多对多的线性回归建模的

方法，特别当 2 组变量的个数很多，且都存在多重

相关性，偏最小二乘回归建立的模型都有着很好的

可用性。偏最小二乘回归分析在建模过程中集中了

主成分分析，典型相关分析和线性回归分析方法的

特点，因此，在分析结果中，除了可以提供一个更

为合理的回归模型外，还可以同时完成一些类似于

主成分分析和典型相关分析的研究内容，提供一些

更丰富、深入的信息。 
由此，在本文中可以将问题进行形式化的描

述，考虑 m 个故障因素{ }1 2, , mx x x ，n 个故障原

因{ }1 2, , ny y y 。建立偏最小二乘的回归方程为 

 = +Y XB Z  (1) 
其中，B 为回归系数矩阵，Z 为残差矩阵。首先在故

障因素 X 中提出第一成分 t1，t1是故障因素的线性组

合，尽可能地提取 X 中的变异信息；同时在故障原因
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中也提取第一成分 u1，并要求 t1与 u1之间的相关程

度达到最大。其中，X 与 Y 可被分解为如下形式： 

 T= +X TP E  (2) 

 T= +Y UQ F  (3) 

其中，T 与 U 是由成分 t 与 u 组成的得分矩阵，E
与 F 是残差矩阵。P 和 Q 分别由载入向量 p 和 q 组

成，p 和 q 可以通过以下式(4)和式(5)进行计算。 

 
T

T
i i

i
i i

=
X t

p
t t

 (4) 

 
T

T
i i

i
i i

=
Y u

q
u u

 (5) 

同时，t1与 u1之间的相关程度可通过式(6)进行

计算。 

 

( ) ( )
( )
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2 2

2

1

2

1

[cov , ] [cov , ]
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r s

r s

c
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= =

= =

=

= ⎡ ⎤⎣ ⎦
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Xr Ys
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 (6) 

其中，cov 表示样本之间的协方差，var 表示方差，

corr 表示相关系数，w 和 c 为权值向量。建立 Y 与

t1 之间的回归，如果回归方程能达到满意精度则算

法终止。否则继续提取第二成分 t2，直到达到满意

精度。最终对 X 提出成分 1 2, , , it t t ，建立 1 2, , , it t t
与 1 2, , ny y y 之间的回归式，然后再表示为 X 与 Y
之间的回归方程。最终，回归系数矩阵可以表示为 

 T T T 1 T( )U −=B X T XX U T Y  (7) 

偏最小二乘回归是一个线性的回归模型，然而在

本文的故障分析中可能存在有非线性的问题，所以本

文使用了核偏最小二乘回归对故障因素进行建模[13]。 
3.2  核偏最小二乘回归 

核偏最小二乘回归(KPLSR, kernel partial least 
squares regression)[14,15]的关键思想是把输入数据映射

到一个高维特征空间 H 中，将数据映射到一个核希尔

伯特空间中，非线性结构在该空间中可能是一个线性

形式。输入数据 X 可以通过非线性映射函数 ( )xφ 映射

到特征空间H中。进一步地，引入核函数 T( ) ( )K x x= φ φ

避免了显式的非线性映射和特征空间点积的计算，大

大提升了运算效率[16]。其中核函数的选择需要满足

Mercer 定理，目前运用较广泛的核函数包括高斯径向

基核、多项式核、拉普拉斯核等[17]。通过大量的研究

观测，高斯核具有广泛的可用性，所以本文的模型中

使用了高斯径向基核，它可以定义为 

 
2

2

|| ||

2( , ) e
i jx x

i jK x x σ

−

=  (8) 

在该模型中，首先需要对 K 进行中心化，它

可以被表示为
T T

n n n n

n n
⎛ ⎞ ⎛ ⎞

= − −⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎝ ⎠ ⎝ ⎠

1 1 1 1
K I K I ，其中，

I 是 n 维的单位矩阵，1n是全为 1 的 n 维向量，紧

接着，和偏最小二乘法中的过程类似，第一成分 t1

被提取，它可以被表示为 

 
T

T|| ||
i i

i
i i

=
u

w
u

φ
φ

 (9) 

 
T

T T|| ||
i i i i i

i i i
i i i i i

t = = =
u K u

w
u u K u

φφ
φ

φ
 (10) 

其中，w 是权值向量，u 是 Y 的成分，在第一次获

取 t1 时，u1的值为随机产生的向量。进一步地，通

过 t1 来获取 Y 的成分 u，获取过程可表示为 

 
T

T
i i

i
i i

c =
Y t
t t

 (11) 

 T
i i

i
i i

u =
Y c
c c

 (12) 

提取 t 和 u 的过程是一个迭代过程，提取过程

直到 t 和 u 收敛为止。 
算法 1  核偏最小二乘回归模型 
输入  故障投诉内容 X 与故障产生原因 Y 
输出  回归系数矩阵 B 
参数  缩减迭代次数 d，预置误差项ε 

 1) ( ) ( )TX X=K φ φ    

2) 
T T

n n n n

n n
⎛ ⎞ ⎛ ⎞

= − −⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎝ ⎠ ⎝ ⎠

K I K I
1 1 1 1

 

3) for i=1 to d  
4)   while true do 

5)    
T

T
i i

i
i i

u
w

u
=

φ
φ
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T T
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9)      if 1( )i inorm ε−− <t t  then 

10)         break 
11)      end if 
12)   end while 

13)
T T

T T
i i i i

i i
i i i i

⎛ ⎞ ⎛ ⎞
= − −⎜ ⎟ ⎜ ⎟

⎝ ⎠ ⎝ ⎠

t t t t
K I K I

t t t t
 

14)   
T

T
i i i

i i
i i

= −
t t Y

Y Y
t t

 

15) end for 

16) ( ) 1T T TU
−

=B T KU T Yφ  

17) return B 
在偏最小二乘法中，通过缩减 X 与 Y 的值来判

断算法的收敛性。然而这种缩减形式并不适用于核

偏最小二乘法，核偏最小二乘法通过对核矩阵 K 与

因变量 Y 的缩减来判断算法的收敛性。K 与 Y 的缩

减可被表示为 

 
T T

T T
i i i i

i i
i i i i

⎛ ⎞ ⎛ ⎞
= − −⎜ ⎟ ⎜ ⎟

⎝ ⎠ ⎝ ⎠

t t t t
K I K I

t t t t
 (13) 

 
T

T
i i i

i i
i i

= −
t t Y

Y Y
t t

 (14) 

和偏最小二乘法模型相似，也可以得出核偏最小

二乘法的模型回归系数矩阵 B，它可以被表示如下。 

 ( ) 1T T T−
=B U T KU T Yφ  (15) 

并且可以得到预测模型 

 ( ) 1T T
t̂ t t

−
= =Y B K U T KU T Yφ  (16) 

系数矩阵 B 可以通过训练集来获取，模型的评

估来通过测试集进行。具体的算法步骤被列出在算

法 1 中。 

4  实验 

本文采用的数据集中，主要包含了 2 个数据文

件，分别是“故障原因工单”和“故障节点处理方

案列表”，而本文主要考虑和分析的是“故障原因

工单”，“故障节点处理方案列表”作为辅助预测表。

由于 2 张表的关联程度较低，唯一值得注意的地方

就是故障节点。通过模型来预测出故障原因后，进

而通过故障节点来找出相应处理方案，从而进一步

定位问题。 
在“故障原因工单”这张表中，共有 6 103 条

数据。为了进行模型评价，本文随机抽取了 500 条

作为测试集，其余部分作为训练集。通过训练模型

的预测，可以得到预测数据 ，通过度量预测数据

和真实原因数据 Y 之间的相似性来预测真实原因。

为了提高相似度度量效率，本文对真实数据项进行

了唯一化，将数据中的重复项进行剔除。 
为了比对偏最小二乘法与核偏最小二乘法的

性能区别，在本文中做了两者的对比实验。在实验

中选取了 Top 1、Top 3、Top 5 进行准确度比较，选

取迭代次数 ncomp 为 5。 
显然从表 1 可以看出，使用 KL 距离度量的精

确度结果明显好于其他距离度量。所以在后面的实

验中使用 KL 距离作为相似度度量。在表 1 中还发

现了在 KL 距离度量下，核偏最小二乘法的结果也

是要明显好于偏最小二乘法的。进一步地，接下来

关注到迭代次数对预测准确度的影响。 
表 2 表示了偏最小二乘法和核偏最小二乘法在

迭代次数变化情况下的结果。从表 2 中可以观察出，

核偏最小二乘法随着迭代次数的增加是趋于收敛

的，并且它的性能是相对较好的。在实验中发现，

核偏最小二乘法的在各迭代次数上的性能都是优

于偏最小二乘法的。 

5  结束语 

随着无线传感网络在人类生活中的广泛应用，

对 WSN 节点进行准确、及时的故障诊断，能够保

障获得信息的可靠性，针对该问题本文提出了一种

基于核偏最小二乘法的解决方案，该方法能够基于

表 1   偏最小二乘法(PLS)与核偏最小二乘法(KPLS)使用不同距离度量在 Top 1、Top 3、Top 5 中的精确度比较 

距离 
PLS KPLS 

Top 1 Top 3 Top 5 Top 1 Top 3 Top 5 

NC 0.094 0 0.100 7 0.091 2 0.210 0 0.131 3 0.090 0 

L1 0.060 0 0.048 7 0.074 0 0.002 0 0.018 7 0.018 4 

L2 0.056 0 0.048 0 0.073 2 0.002 0 0.018 7 0.018 4 

KL 0.060 0 0.100 7 0.101 6 0.220 0 0.145 3 0.103 6 
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核学习的强大非线性映射能力，将数据映射到高维

空间进行处理。它不仅克服了传统方法的缺陷，并

能够更好地挖掘数据之间的非线性关系。同时吸收

了典型相关分析和主成分分析的特点，实验结果表

明了本文提出的方法能够有效预测到故障原因。 
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表 2  偏最小二乘法(PLS)与核偏最小二乘法(KPLS)经过不同迭代次数在 Top 1、Top 3、Top 5 中的精确度比较 

迭代次数 
PLS KPLS 

Top 1 Top 3 Top 5 Top 1 Top 3 Top 5 

ncomp=1 0.056 0 0.094 7 0.101 6 0.222 0 0.150 0 0.104 8 

ncomp=3 0.062 0 0.096 7 0.101 6 0.224 0 0.146 7 0.103 2 

ncomp=5 0.060 0 0.100 7 0.101 6 0.220 0 0.145 3 0.103 6 

ncomp=10 0.060 0 0.106 7 0.101 6 0.194 0 0.135 3 0.098 0 

ncomp=15 0.060 0 0.110 0 0.101 6 0.224 0 0.143 3 0.104 4 
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