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摘　要　在一些无线传感器网络(WirelessSensorNetwork,WSN)安全监测系统中,节点长时间传输大量数据,导致

无线数据收发单元容易出现功率下降和功率放大器(PowerAmplifier,PA)被烧毁的现象,而此类故障的诊断方法一

般比较复杂且低效.针对上述问题,在分析 WSN单元级故障诊断的基础上,利用无线数据收发单元的电流模型,提

出了一种基于模糊神经网络的无线数据收发单元故障诊断方法.首先,根据无线数据收发单元中发射消耗的电流与

温度和供电电压的关系,建立电流模型;然后,利用聚类算法确定模糊神经网络模型结构,结合混合学习算法优化模糊

规则的前件参数和后件参数;最后,提取训练完的模糊神经网络参数,以建立 WSN 节点故障诊断模型.实验结果表

明,提出的无线数据收发单元故障诊断方法的计算量小,诊断准确度高;与高斯过程回归模型相比,其计算量降低了

２２．４％,诊断准确度提高了１７．５％.
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WSNWirelessDataTransceiverUnitFaultDiagnosiswithFuzzyNeuralNetwork

XUEShanＧliang　YANGPeiＧru　ZHOUXi
(CollegeofComputerScienceandTechnology,NanjingUniversityofAeronauticsandAstronautics,Nanjing２１１１０６,China)

　

Abstract　Insomewirelesssensornetwork(WSN)securitymonitoringsystems,thenodestransferlargeamountsofdaＧ

tainalongtime,whichcausesthephenomenonofpowerdecreasingandpoweramplifier(PA)beingburnedinthewireＧ

lessdatatransceiverunit,butthiskindoffaultdiagnosismethodisgenerallycomplexandinefficient．Inordertosolve

theseproblems,basedontheanalysisofWSNcellＧlevelfaultdiagnosis,thispaperproposedafaultdiagnosismethod

basedonfuzzyneuralnetworkbyusingthecurrentmodelofwirelessdatatransceiverunit．Firstly,accordingtotherelaＧ

tionshipbetweentheemissioncurrent,thetemperatureandthesupplyvoltage,thecurrentmodelisestablished．Then,

thefuzzyneuralnetworkmodelstructureisdeterminedbytheclusteringalgorithm,andthehybridlearningalgorithmis

usedtooptimizethefrontandrearparametersoffuzzyrules．Finally,thefuzzyneuralnetworkparametersareextracted

toestablishthe WSNnodefaultdiagnosismodel．Theexperimentalresultsshowthatthepresentedfaultdiagnosis

methodofwirelessdatatransceiverunitpossesseslowcomputationalcomplexityandhighdiagnosticaccuracy．ComＧ

paredwithGaussianprocessregressionmodel,thecomputationalcomplexityofthismethodisreducedby２２．４％,and

thediagnosticaccuracyisincreasedby１７．５％．
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１　引言

无线传感器网络是当今国际上备受关注的多学科高度交

叉、知识高度集成的前沿热点研究领域[１],其通过与其他技术

集成,将逻辑上的信息世界与客观上的物理世界融合在一起,

从而改变人类与自然界的交互模式[２Ｇ５].相比于传统传感器

网络受空间和条件的限制、制作成本高昂、设计精度要求高、

部署费时且低效等缺点,WSN以不受空间限制、成本低、自组

网、部署快速便捷等特点在很多应用方面更具优势.例如,在

工业安全领域,将 WSN部署在危险的化学化工场所,通过部

署的监测节点实现可燃气体、烟雾颗粒、火焰、有毒气体、温/

湿度等参数的在线检测,并将上述参数、报警信息、现场实时

图片上传到终端设备,从而实现对监测场所的快速预警并通

知相关人员对事故采取有效的处理措施.为了提高无线安全

监测系统的可靠性和稳定性,需要对系统自身的故障进行检

测和诊断.

目前已有很多算法应用于 WSN 的故障诊断,常见的包

括人工神经网络和小波变换等[６Ｇ７],但是这些故障诊断方法主



要依赖于从传感器获取信号,进而分析 WSN 系统,而在节点

的单元级的应用并不多.在上述应用于化学化工场所的安全

监测系统中,由于节点须经常传输数据量较大的现场图片,负
载较大,因此当长时间运行时会出现无线数据收发单元功率

下降和功率放大器被烧毁的现象,且此类故障的检测方法复

杂且耗时.针对现有诊断方法的缺点,在分析 WSN 单元级

故障诊断的基础上,根据无线数据收发单元的电流模型,提出

一种基于模糊神经网络的无线数据收发单元故障诊断方法,
建立了故障诊断模型.其应用混合学习算法建立和调整模糊

神经网络的结构和参数,提取经过离线训练的模型参数,对测

试样本进行诊断.结果表明,该方法对故障诊断的正确率较

高,诊断速度较快且效率较高.

２　WSN节点的单元级故障诊断策略

WSN节点的故障诊断过程包括:采集数据、故障判断、故
障定位和原因诊断.具体诊断步骤如下:

１)监测各个单元的状态参数;

２)监测到异常参数后,将其保存到故障向量中;

３)将单元监测参数矩阵与故障定位矩阵进行运算,得到

故障的位置;

４)查找故障诊断表,确定故障原因.
故障诊断向量可以用F＝(M,P,T,L,R)表示.其中,M

表示 WSN节点上的子单元;P 表示 WSN各个单元的监测参

数;T 表示 WSN各个单元的监测参数的状态,分为正常状态

和异常状态;L表示故障定位结果,故障定位结果可以通过单

元监测参数矩阵与故障定位矩阵运算得到;R 表示故障诊断

结果,表明故障对应的可能原因.
依据相关性的不同,P 中的参数可以分为直接相关参数

和非直接相关参数.相关性是指其可以根据电路的串/并联

传递关系而得到,即处于同一电路回路中的各个单元的监测

参数互相影响,一个单元参数的变化无法确定是由自身出现

的故障而引起的,还是由于同一回路中其他单元出现故障而

联动影响的,因此不能仅仅根据单元的监测参数发生了变化

就确定其发生故障,应该根据串/并联关系、电流的方向等相

关关系来定位故障的位置.由于 WSN 节点内部单元众多,

单元内与单元间因存在串/并联回路的影响而无法简单定位

故障位置并确定原因,因此可以引入故障定位矩阵,依据监测

参数来定位故障位置并诊断故障原因.

假设故障定位矩阵为Q＝[X１,X２,􀆺,Xq],Xi 表示由电

流的流向和单元在 WSN 节点中的串/并联的传递关系而得

到的故障定位向量,则故障定位结果为:

LC＝PC×Q
其中,PC 为P 的子集,LC 为L 的子集,是故障向量中具有直

接相关性的部分.

３　模糊神经网络混合学习算法

３．１　模糊神经网络的基本原理

本小节详细阐述模糊神经网络[８]的基本原理及结构.模

糊神经网络的推理规则采用“ifＧthen”,其一般形式是:

规则Rk:ifx１isAk
１,x２isAk

２,􀆺,xnisAk
nthenfk＝pk

０＋

pk
１x１＋􀆺＋pk

nxn

其中,Ak
j 是模糊系统的模糊集,pk

j 是模糊系统的参数;fk 是

根据规则Rk 得到的输出.

本文采用 TSK模糊神经网络[９].图１给出了由n个输

入、１个输出和 m 条模糊规则组成的 TSK 模糊神经网络

结构.

图１　TSK模糊神经网络结构图

Fig．１　StructureofTSKfuzzyneuralnetwork

图１中的模糊神经网络共分为５层,详细介绍如下.

第一层为输入层:xi,i＝１,２,􀆺,n.其中,xi 是网络的第

i个输入,此层共有n个节点.

第二层为模糊化层,用于计算隶属度.常见的隶属度函

数包括三角形隶属度函数、梯形隶属度函数、S形函数、钟形

隶属度函数、高斯型隶属度函数等.本文考虑到高斯型隶属

度函数在处理非二值输入以及模糊集输入空间映射方面的优

势,采用高斯型隶属函:

μAk
j(xj)＝exp[－

(xj－ak
j)２

(σk
j)２

] (１)

其中,j＝１,２,􀆺,n,表示隶属函数所在的层;k＝１,２,􀆺,m,

表示层中的节点数;ak
j 是高斯隶属函数的中心;σk

j 是隶属函

数的宽度,ak
j 和σk

j 都称为前提参数.

第三层为模糊推理层,采用乘法规则进行计算,其输出表

示该条规则的激活强度:

μk＝∏μAk
j(xj) (２)

其中,μk 代表第k条规则的激活强度.

第四层为归一化层,对激活强度进行归一化处理:

μk＝ μk

∑μk
(３)

第五层为反模糊化层,计算每条规则的输出,并将所有规

则求和,计算所有信号的总输出:

y＝∑μkfk (４)

在上述模糊神经网络中,可以调节的参数有３类,第一类

是是规则中的结论参数fk,代表规则参数;第二、三类分别是

高斯型隶属函数的中心和宽度,它们代表隶属函数的参数.

３．２　模糊神经网络的学习方式

学习算法基于混合算法的思想,分为３个阶段:１)应用聚

类算法提取模糊规则;２)应用梯度下降法调节规则的前件参

数;３)应用最小二乘法调节规则的后件参数.

１)基于聚类算法的规则提取.应用文献[１０]中的模糊 C
均值(简称FCM)算法聚类训练样本集.FCM 是一种基于目

标函数的模糊聚类算法,是基于目标函数的模糊聚类算法理
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论中最完善、应用最广泛的一种算法,可以获得基于划分聚类

分析的全局最优结构.聚类结束后,类的数目初始化隶属函

数的中心个数即模糊规则数;类的中心初始化模糊隶属函数

的中心参数;所有类中心之间距离的最小值初始化模糊隶属

函数的宽度参数;依据部分最小二乘法可以简便地求得未知

的数据,并可使这些求得的数据与实际数据之间的误差的平

方和最小;应用最小二乘法初始化连接权值即规则的后件参

数.学习算法应用无监督学习的 FCM 算法提取规则;为了

提高模型的精度和质量,需要进一步优化模型的参数.

２)基于梯度下降算法的前件参数优化.模糊规则的前件

参数包括隶属函数的中心和宽度.采用梯度下降算法进行参

数优化,设定目标函数为:

E＝１
２ ∑

N

q＝１
(yq

out－yq)２ (５)

其中,q＝１,２,􀆺,N,N 为样本数.

３．１节中模糊神经网络的输出还可以表示为:

yout＝z１/z２＝∑
m

k＝１
μkfk/∑

m

k＝１
μk (６)

其中:

z１＝∑
m

k＝１
μkfk (７)

z２＝∑
m

k＝１
μk (８)

其中,m 为规则数,μk 为第k条规则的激活强度.

采用链规则求导,结合式(２)、式(６)－式(８)可以导出前

件参数中模糊隶属函数的中心参数的学习公式:

ak
j(i＋１)＝ak

j(i)－η
∂E
∂ak

j
(９)

其中:

∂E
∂ak

j
＝ ∑

N

q＝１
(∂E
∂yq

out

∂yq
out

∂μq
k

∂μq
k

∂μAk
j

∂μAk
j

∂ak
j

)

＝∑
N

q＝１
(yq

out－yq)(fq
k－yq

out)μ
q
k

zq
２

(xq
j－ak

j)
(σk

j)２
(１０)

其中,η为学习率,取值区间为(０,１).

同理,按照链规则求导可得前件参数中模糊隶属函数的

宽度参数的学习公式:

σk
j(i＋１)＝σk

j(i)－η
∂E
∂σk

j
(１１)

其中:

∂E
∂σk

j
＝ ∑

N

q＝１
(∂E
∂yq

out

∂yq
out

∂μq
k

∂μq
k

∂μAk
j

∂μAk
j

∂σk
j

)

＝∑
N

q＝１
(yq

out－yq)(fq
k－yq

out)μ
q
k

zq
２

(xq
j－ak

j)２

(σk
j)３

(１２)

３)基于部分最小二乘法的后件参数学习.将式(７)和式

(８)代入式(６),得到模糊神经网络的输出:

yout＝∑
m

k＝１
μkfk/∑

m

k＝１
μk (１３)

将fk 代入,可以得到:

yout＝∑
m

k＝１
μk(pk

０＋pk
１x１＋􀆺＋pk

nxn) (１４)

其中,μk是对激活强度μk 进行归一化操作的结果.

很显然,式(１４)是一个多元线性模型,待学习的参数有

(n＋１)m 个.将式(１４)写成矩阵的形式:

yout＝W×P (１５)

其中:

W＝[[μ１,μ１x１,􀆺,μ１xn],[μ２,μ２x１,􀆺,μ２xn],􀆺,[μm,

μmx１,􀆺,μmxn]] (１６)

P＝[[p１
０,p１

１,􀆺,p１
n],[p２

０,p２
１,􀆺,p２

n],􀆺,[pm
０ ,pm

１ ,􀆺,

pm
n ]] (１７)

变量W 由输入变量X 扩展而来,其维数是(n＋１)m,大

约是X 的m 倍,但样本数量不变.相对而言,变量W 的维数

与输入样本个数的比值显然变大,当每个输入所使用的模糊

划分变大或者输入变量个数变多时,将会出现规则数爆增的

现象,进而可能会出现变量W 的维数大于样本个数的情况.

本文利用部分最小二乘法[１１]可以较精确地求出变量P,以消

除这种异常情况.

４　无线数据收发单元的故障诊断方法

在无线监测系统中,节点经常担负传输大量数据的任务,

负载较重,长期使用无线数据收发单元会导致该单元的 PA
失效、老化等故障,进而造成通信失效的问题.对这类故障的

诊断需要依赖专业设备和专业人员,诊断成本较高.鉴于此,

本文给出了一种基于模糊神经网络的无线数据收发单元故障

诊断方法,通过建立模糊神经网络电流模型来诊断故障.

４．１　无线数据收发单元的电流模型

Si４４６３ＧAPC３２０型无线数据收发单元的功率放大器易受

温度的影响,其发射消耗的电流随温度的变化而变化.当供

电电压为３．２V时,其变化关系如图２所示.

图２　发射消耗的电流与温度的变化关系

Fig．２　Relationshipbetweenemissioncurrentconsumption

andtemperature

WSN节点通常采用电池供电,而电池具有电量计量的特

征,电池在放电时,电池的电压随电量的消耗会逐渐降低,并

且有一定的斜率,进而引起发射消耗电流的下降.当温度恒

定为２６．５℃时,其变化关系如图３所示.

图３　发射消耗的电流与电压的变化关系

Fig．３　Relationshipbetweenemissioncurrentconsumption

andvoltage

由图２可知,发射消耗的电流随温度的升高而增大;由

图３可知,发射消耗的电流随供电电压的降低而减小,即温度

０４ 计 算 机 科 学 　２０１８年



和电压的变化会引起发射消耗的电流的变化.依据发射消耗

的电流与温度和电压的变化关系建立电流模型,通过对电流

模型的数据进行学习训练,诊断出无线数据收发单元的故障.

４．２　模糊神经网络故障诊断模型的建立

为采集不同温度和不同电压对应的发射消耗的电流参

数,选用Si４４６３ＧAPC３２０型无线数据收发单元和 BJYSLＧHSＧ

１００型恒温实验箱来搭建实验平台.设置Si４４６３无线数据收

发单元的工作参数如表１所列.

表１　Si４４６３无线数据收发单元的参数设置

Table１　ParametersofSi４４６３wirelessdatatransceiverunit

单元名称 无线速率 串口速率 通信信道 发射功率 无线频率

Si４４６３ ２０kps ９６００bps ０ ＋２０dBm ４４０MHz

在温度变化范围为１５．９~６４．５℃,电压变化范围为２．２~

３．４V时,采集不同温度和不同电压下的数据共１００组,其中

７５组用于模糊神经网络的训练,另外２５组用于测试.１组数

据包含２个输入量和１个输出量,输入量分别是供电电压和

温度,输出量为发射消耗的电流.

模糊神经网络采用聚类算法提取规则,学习速率η选为

０．００５,建立了具有两个输入V 和T、一个输出I以及１３条模

糊规则的５层模糊神经网络结构.

相应的模糊规则如下:

(１)Ifx１isA１
１,x２isA１

２thenf１＝a１
０＋a１

１x１＋a１
２x２

(２)Ifx１isA２
１,x２isA２

２thenf２＝a２
０＋a２

１x１＋a２
２x２

(３)Ifx１isA３
１,x２isA３

２thenf３＝a３
０＋a３

１x１＋a３
２x２

　􀆺

(１３)Ifx１isA１３
１ ,x２isA１３

２ thenf１３＝a１３
０ ＋a１３

１x１＋a１３
２x２

建立模糊推理系统后,应用梯度下降法对非线性关系的

规则前件参数进行训练,应用部分最小二乘法对线性关系的

规则后件参数进行训练.

５　仿真实验及结果分析

仿真实验分为两个部分:１)对比模糊神经网络模型与BP
神经网络、高斯过程回归模型的效果;２)将模糊神经网络应用

于无线数据收发单元的故障诊断实验.

５．１　网络模型效果的对比

为了评估模型的性能,以反向传播(BackPropagation,

BP)神 经 网 络 和 文 献 [１２]中 的 高 斯 过 程 回 归 (Gaussian

ProcessRegression,GPR)模型作为对比对象.BP神经网络

通过调节扩展常数spread和隐含层节点数来获得最佳的网

络结构参数;输入神经元个数为２,隐含层节点数为８,输出神

经元数为１,构成２Ｇ８Ｇ１的网络结构.两个输入分别为V 和

T,一个输出为I.输入层到隐含层的激活函数为“tansig”,隐

含层到输出层的激活函数为“purelin”,训练函数为“trainlm”,

训练精度为１e－１０,最大训练次数为１００００.对高斯过程回

归模型进行建模时,先将训练数据进行输入输出规范化,使得

数据服从均值为０、方差为１的正态分布,本文选择的均值函

数为零均值函数,选取的协方差函数为平方指数协方差函数,

对训练样本的对数似然函数采用共轭梯度法获得最优超参

数,建立高斯过程模型,将验证数据规范化并输入建立好的高

斯过程模型,再对输出反规范化后便得到验证结果.

经过 Matlab仿真可得:BP神经网络经过７９８次迭代,用

时２４．１２３s达到精度要求;高斯过程回归模型的训练用时是

０．４８８９s;模糊神经网络的前期 FCM 的运算时间为０．０５６s,

经过８９次迭代,用时０．２９９s达到精度要求,合计用时０．３５５s.

BP神经网络、高斯过程回归和模糊神经网络的模型效果对比

曲线如图４所示.

图４　３种模型的验证数据对比曲线

Fig．４　Validationdatacomparisoncurveofthreemodels

本文以均方差(MSE)、平均绝对误差(MAE)和最大相对

误差(MRE)为指标来评价３种模型的验证效果.BP神经网

络、高斯过程回归(GPR)和模糊神经网络模型(FNN)的性能

对比结果如表２所列.由表２可知,模糊神经网络的相应误

差参数均低于BP神经网络和高斯过程回归,而且其耗时更

短.TSK结构是一个集成的模糊模型,通过神经网络训练来

实现并优化模糊推理系统,它将输入映射到输入隶属度函数,

再映射到输出隶属度函数,最后得到输出.利用混合学习算

法修正ifＧthen规则和隶属度函数来描述复杂系统的输入和

输出的关系,即使没有专家经验,依然能直观地建立合理的隶

属度函数;然后通过神经网络的训练产生一些ifＧthen规则来

逼近得到精度更高的数据集.

表２　模糊神经网络、GPR及BP神经网络模型的性能对比

Table２　Performancecomparisonoffuzzyneuralnetwork,GPR

andBPneuralnetwork

模型类型 模型耗时/s 训练 MSE 验证 MSE 验证 MAE 验证 MRE
BP ２４．１２３０ ０．１５９０ ０．３４６９ ０．３９８７ ０．０２９８
GPR ０．４８９９ ０．０５３８ ０．１８７９ ０．３４２２ ０．０１９１
FNN ０．３５５０ ０．０１６１ ０．１４４９ ０．２８８９ ０．０１７２

本节实验显示了基于混合学习算法的模糊神经网络

(FuzzyNeuronNetwork,FNN)模型在学习速度、误差精度等

方面的优越性.因此相较于高斯过程回归模型,采用模糊神

经网络模型进行故障诊断的计算量降低了２２．４％,诊断准确

度提高了１７．５％.

５．２　基于模糊神经网络的无线数据收发单元的故障诊断

本节实验首先对４．２节测得的数据中的训练样本进行离

线训练,获得训练后的模糊神经网络参数;接着将其应用于无

线数据收发单元的故障诊断测试分析.

(１)模型参数计算

对训练样本进行训练,从而获得训练完毕后的模糊神经

网络参数,其网络模型参数如表３所列,其中cn
１,σn

１,cn
２,σn

２ 是

模糊规则的非线性前提参数;an
０,an

１,an
２ 是模糊规则的线性结

论参数.
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表３　模糊神经网络模型的参数

Table３　Parametersoffuzzyneuralnetworkmodel

n cn１ σn１ cn２ σn２ an
０ an

１ an
２

１ ０．８８９ ０．８８９ －０．２９７ －０．２９７ ０．２８４ ０．９５５ －０．３０８
２ －０．４７２ －０．４７２ －１．５４４ －１．５４４ ３．３４５ ２．５３４ ４．００４
３ －０．９７６ －０．９７６ －０．９４１ －０．９４１ ０．００６ ０．６９０ －０．２７９
４ －１．００９ －１．００９ ０．８９４ ０．８９４ ０．０６４ ０．１８２ ０．９６４
５ ０．１７２ ０．１７２ －０．８３４ －０．８３４ ３．３３１ ０．０８６９ －１．３４２
６ －１．５２１ －１．５２１ －１．５４３ －１．５４３ ３．１５２ ０．６４５ ４．４００
７ －１．５１６ －１．５１６ ０．５５２ ０．５５２ －０．２３６ ０．５０１ －０．６９２
８ －０．３３２ －０．３３２ １．６６８ １．６６８ －０．５１４ ０．８１４ －０．２９５
９ ０．２５１ ０．２５１ １．０６４ １．０６４ －１．３９９ １．３８９ －０．１８８
１０ １．４５１ １．４５１ ０．８１１ ０．８１１ ３．６２６ －０．０７１ －４．３１１
１１ １．４１２ １．４１２ １．１６６ １．１６６ ０．０１６ －０．８６６ ３．７３９
１２ －０．３６３ －０．３６３ ０．３５９ ０．３５９ ０．７２４ －０．０６９ ０．３４４
１３ １．３９１ １．３９１ －１．３４１ －１．３４１ ０．８７７ ０．７９１ －１．１８４

归一化无线数据收发单元的输入数据后,基于表３的参

数,利用式(１)－式(４)进行计算,再反归一化数据得到无线数

据收发单元的发射消耗电流的模糊神经网络计算值.
(２)故障诊断方法的测试结果分析

本文通过将Si４４６３无线数据收发单元的输出功率降低

一级的方式来模拟无线数据收发单元的发射功率下降故障.
故障诊断的阈值为３．０mA,即当实际发射消耗的电流值与模

型的计算值的差值大于３．０mA时,认为出现故障.设定测试

环境的温度为２６．５℃,电压变化范围为２．２~３．４V.每次测

试都将单元的实际发射消耗的电流值和模糊神经网络的电流

计算值输出.共进行２５次测试,其中８次通过降低一级输出

功率来模拟发射功率下降故障.无线数据收发单元的故障诊

断结果如图５所示.

图５　基于模糊神经网络的无线数据收发单元故障诊断

Fig．５　Wirelessdatatransceiverunitfaultdiagnosiswithfuzzy
neuralnetwork

由图５可知,在数据序号为３,６,７,８,１３,１７,２０和２５的

点上,电流差值的绝对值大于３．０mA,因此它们被诊断为故

障.之前人工设置的故障序号为３,６,７,８,１３,１７,２０,２５,实际

故障序列与诊断模型的输出故障序列一致,说明在阈值为

３．０mA的情况下故障全部被检出,没有出现错诊和漏诊情况.
从结构来看,本文的模糊神经网络结构与传统的神经网

络有很大的不同,除了拓扑结构不同之外,其最大的不同在于

TSK对输入和输出的处理具有一定的物理意义.其对输入

的模糊化刻画了一个物理现象在多大程度上属于一个推理前

提,对于故障诊断系统而言就表现为测得的物理量对征兆域

的隶属度.而网络的输出则是使用重心法综合了各条诊断规

则的适用度,即根据当前所输入的诊断向量能否判断是某种

故障的一种度量.它的输入输出映射是各个诊断参量的变化

区间与故障程度区间的映射.而对于传统的神经网络和其他

的一些结构,其输入输出之间的映射是某一个故障特征向量

与某一故障是否发生之间的映射,且它的各层并没有实际的

物理意义,只是通过样本对的训练形成了数值上的关系,这就

决定了本文的网络结构比传统的神经网络和其他的一些网络

结构具有更好的泛化能力,其诊断结果也具有更高的可信度.
对于无线数据收发单元中的常规故障,如短路、断路、电

流过大、电流过小等,由于电流差的绝对值很大,因此其故障

特征明显,本方法更容易对其进行诊断.本节通过电流差的

绝对值很小的功率下降故障来验证模型对无线数据收发单元

的故障诊断能力,通过实验说明了基于模糊神经网络的故障

诊断方法可以有效地诊断无线数据收发单元的故障.
结束语　本文首先研究了 WSN节点单元级的故障诊断

策略,给出故障位置与故障原因的确定方法.针对 WSN 节

点故障诊断最难的无线数据收发单元部分,给出了一种基于

模糊神经网络的无线数据收发单元故障诊断方法.首先使用

聚类算法确定模糊神经网络的结构,然后使用梯度下降法和

部分最小二乘法相结合的混合学习算法来优化模糊规则的前

件参数和后件参数,提取训练已经达到精度要求的模型参数

并将其运行于节点中.实验证明,该诊断模型的收敛速度快,
训练时间短,故障诊断正确率高,可以有效应用于 WSN 的无

线数据收发单元的故障诊断中,以提高 WSN 应用的可靠性

与实用性.
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