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基于决策树算法的桥梁应变传感器故障识别

杨恒信 1，张启伟 1，王长海 2，梁 才 2

（1. 同济大学 土木工程学院，上海市 200092； 2. 广西省交通设计集团有限公司，广西 南宁 530022）
摘 要： 针对桥梁健康监测系统中传感器故障经常触发报警并影响后续分析的问题，提出了一种基于决策树

算法的传感器故障识别方法。根据应变传感器常见故障类型，分别建立了偏置、漂移、卡死等故障的数学模

型，并提出分别采用对称位置传感器曼哈顿距离的平均值、前后半段数据平均值之差的绝对值、极差等作为各

种故障的数据特征；给出了数据特征提取时最优信号时长的确定方法，并构建了以数据特征为输入、采用决策

树算法进行机器学习的传感器故障识别模型。通过某斜拉桥应变监测数据的应用，验证模型对故障类型的识

别能力；结果显示，该模型对于故障数据的识别精度达到 92.7%。该方法构建的模型复杂度低、可解释性强，为

桥梁健康监测系统的传感器故障诊断提供了可行的方法。
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Fault Identification of Bridge Strain Sensor Based on Decision Tree 
Algorithm
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Nanning 530022, China)

Abstract: To address the issue of frequent false alarms caused by sensor fault in bridge health monitoring system that 

affects subsequent analysis, a sensor fault identification method based on decision tree algorithm is proposed.  According 

to the common fault types of strain sensors, the mathematical models for biases, drifts and stuck faults are established 

respectively. It is proposed to respectively adopt the average value of the Manhattan distance of the symmetrical position 

sensor, the absolute value of the difference between the average values of the front and back halves of the data, the 

range and the others as the data characteristics of various faults. A method of determining the optimal signal duration for 

data feature extraction is given, and a sensor fault identification model is constructed, which takes data features as input 

and uses the decision tree algorithm for machine learning.  The capability of the model to identify fault types is verified 

through the application of strain monitoring data of a cable-stayed bridge. The results show that the identification 

accuracy of this model for fault data reaches 92.7%. The model constructed by this method has low complexity and 

strong interpretability, which provides a feasible approach for sensor fault diagnosis in bridge health monitoring systems.
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0　引 言

桥梁健康监测是为满足桥梁安全运营的需要发

展起来的监测技术［1］，由传感器系统、数据采集与传

输系统、数据处理与储存系统、评估与决策系统等组

成［2］，其中传感器系统处于最前端，其采集到的监测

数据是后续对桥梁进行预警和评估的基础，重要性

不言而喻。因此，传感器系统采集到的数据的可靠

性决定了后续能否有效地对桥梁预警和评估。然

而，在实际工程应用中，传感器长期暴露于风、雨、温

度、车辆荷载等复杂环境中，同时受到电子元件老

化、信号干扰等因素的影响，其性能难免会下降，测

量的数据出现失真，使用失真的数据进行数据处理

会导致错误的预警，有研究显示现有的桥梁健康监

测系统的预警大部分起因是传感器故障而非真实结

构损伤引起，这些虚假预警会增加不必要的运维成

本。因此，研究传感器系统故障导致的异常数据的
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识别方法很有必要。

目前传感器故障识别方法主要分为三类：基于

模型的方法、基于知识的方法和基于数据驱动的

方法。

基于模型的方法通过建立传感器系统的输入输

出数学模型，利用残差分析检测实际输出与模型预

测值之间的偏差，从而实现对传感器故障状态的识

别。谈娟等［3］对飞行控制系统进行故障建模，结合

广义卡尔曼滤波方法提出了一种改进的残差检测算

法进行在线学习并评估系统的故障状态。Kougiatsos
等［4］使用非线性微分代数估计器结合自适应阈值生

成的残差实现故障诊断。其理论严谨、逻辑清晰，并

通过仿真实验验证了其有效性，但对模型精度依赖

性强；由于桥梁结构复杂、非线性、输入信号难以获

取等原因导致无法建立精确的传感器模型，使得该

方法在桥梁健康监测实际工程应用中面临较大

挑战。

基于知识的方法利用专家经验和规则库构建诊

断逻辑实现传感器故障识别。程曦等［5］提出了基于

故障树理论和灰色关联法的降雨量传感器故障诊断

方 法 ，实 现 了 降 雨 量 传 感 器 的 高 效 故 障 诊 断 。

Kaluđer 等［6］开发了一种模糊专家离线系统用于配电

网中的故障诊断，可以诊断继电器和断路器的正确

作、错误作和故障作，还可以识别和量化故障位置。

其无需精确模型，可解释性高，但依赖专家知识和预

定义的规则，在小规模问题上适用性较好，而桥梁健

康监测传感器系统较为复杂，很难建立完整的知

识库。

基于数据驱动的方法通过分析传感器采集的历

史数据构建模型，无需先验模型，适应复杂非线性系

统，逐渐成为研究的前沿趋势。刘张浩等［7］提出了

基于互相关分析方法的传感器故障诊断理论和算

法。Bao Yuequan 等［8］提出了基于堆栈式自编码器深

度神经网络的健康监测异常数据诊断方法。

然而，现有大多数基于数据驱动的传感器故障

识别方法仍存在许多局限：并未有效结合传感器故

障类型和数据特征，难以从根本上提升故障识别精

度；需要大量的训练样本和计算资源用来构建模型，

不利于实际应用的推广；建立的模型普遍缺乏明确

的物理含义，其“黑箱”特性使得故障识别过程难以

解释，降低了工程技术人员对识别结果的信任度。

因此，本文提出了一种基于决策树的传感器故障识

别方法，该方法深入分析了应变传感器故障类型和

数据特征，构建的传感器故障识别模型复杂度低，并

可以直观地展示出故障类型的判别路径。这一方法

在实现故障识别精度显著提升的同时，增强了故障

识别过程的可解释性，也为实际应用提供了有价值

的指导。

1　传感器故障数学模型及数据特征

实际工程中，常见传感器故障有以下七种类型：

偏置、漂移、卡死、精度下降、增益、缺失和离群值［9］。

各种故障类型在传感器数据上具有独特的特征表

现。因此，传感器故障识别的任务是：获取传感器数

据，提取预先定义的特征，并基于这些特征判断传感

器的故障状态及其故障类型。其中，在预先定义传

感器数据特征时，需要根据各种传感器故障类型找

到其独特的特征，确保所选特征能够区分各类故障。

下面将介绍正常传感器数据和各种传感器故障

类型的数学模型及本文提出的数据特征。

（1）正常

传感器采集到的数据是一个时间序列，记为

x ( t) = {x1，x2，⋯，xn}，设 xr( t)表示为桥梁被测响应的

真实值，由于传感器测量时受到随机测量噪声的影

响，导致传感器正常工作时测量值为

x ( t) = xr( t) + δ ( t) （1）
式中：δ ( t)为测量噪声，现有研究一般使用白噪声模

拟测量噪声，即 δ ( t)~N (0，σ2 )；σ 为白噪声的标准差。

（2）偏置

传感器偏置故障是传感器实测值与正常值相差

一个固定的常数，数学模型为

x ( t) = xr( t) + d + δ ( t) （2）
式中：d 为常数。

实际情况下，当传感器发生偏置故障时，往往无

法直接获取正常值。而由于对称位置安装的传感器

监测数据之间存在很强的相关性［10］，偏置系数 d 可

以使用相同时刻下对称位置的两个传感器测量值之

差进行识别。在一段时间内，相同时刻下对称位置

的两个传感器测量值之差的平均值会趋于稳定，因

此本文使用对称位置的两个传感器数据的曼哈顿距

离的平均值作为偏置故障的数据特征，曼哈顿距离

的平均值的计算方法见式（3）。

设x 1( t) = {x11，x21，⋯，xn1}和x2( t) = { x12，x22，⋯，xn2 }
为对称位置的两个传感器采集的数据，则它们之间

的曼哈顿距离的平均值 D (x1 ( t )，x2 ( t ) )为
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D (x1 ( t )，x2 ( t ) ) = 1
n ∑

i = 1

n |xi1 - xi2 | （3）
（3）漂移

传感器漂移是传感器实测值与正常值的差随时

间线性变化，数学模型为

x ( t) = xr( t) + a + bt + δ ( t) （4）
式中：a 和 b 是常数。

从式（4）可知，传感器漂移数据相当于在正常值

上叠加一组随时间线性增长的分量，传感器漂移故

障数据特征的关键是能够识别出漂移系数 b。对于

适当的数据时间段，将其分为前半部分和后半部分，

正常数据的前半部分和后半部分的平均值是非常接

近的，这是因为对正常数据取平均后的值反映了温

致效应，而温度变化是缓慢的；漂移数据由于含有线

性增长分量，因此漂移数据的前半部分和后半部分

的平均值之差接近于在漂移系数 b 下所取时间段的

一半的时间内的漂移量。因此本文采用前后半段数

据平均值之差的绝对值作为漂移故障的数据特征，

计算方法见式（5）。

设 a1 = 2
n ∑

i = 1

n2
xi，a2 = 2

n ∑
i = n2 + 1

n

xi，则该段数据的前

后半段数据平均值之差的绝对值 z 为
z = |a2 - a1| （5）

（4）卡死

传感器卡死是无论真实值如何变化，传感器实

测值只表现出恒定值或恒定值加随机噪声，数学模

型为

x ( t) = c + δ ( t) （6）
式中：c 是常数。

对比式（1）和式（6）可知，卡死数据和正常数据

相比将 xr( t)替换为常数 c，xr( t)由温度和车辆效应组

成，因此一段时间内 xr( t)的最大值和最小值之差即

极差不为零，而常数 c 的极差为零，因此本文采用极

差作为卡死故障的数据特征，计算方法见式（7）。

设xmax = max{x1，x2，⋯，xn}，xmin = min { x1，x2，⋯，xn }，
则极差 R

R = xmax - xmin （7）
（5）精度下降

传感器精度下降是传感器测量值的均值不变，

但离散性变大，数学模型为

x ( t) = xr( t) + δ ( t) + e ( t) （8）
式中：e ( t)为传感器精度下降引起的均值为零的过量

随机噪声。

从式（8）可知，精度下降是在正常数据上叠加随

机噪声，精度下降故障测量值相比正常测量值偏离

真实值的程度更高，导致在一段时间内相邻时间戳

的测量值之差（一阶差分）的绝对值之和比正常数据

的一阶差分绝对值之和更大。因此本文使用差分计

算绝对值之和的平均值作为精度下降故障的数据特

征，差分计算方法和差分计算绝对值之和的平均值

w 分别见式（9）和式（10）。

y [ i] = x[ i + 1] - x[ i]       0 < i ≤ n - 1     （9）
w = 1

n - 1 ∑
i = 1

n - 1|yi| （10）
（6）增益

传感器增益是传感器测量值是正常值与某个固

定常数的乘积，数学模型为

x ( t) = G (xr( t) + δ ( t) ) （11）
式中：G 为增益系数，为一常数。

从式（11）可以看出，传感器增益故障数据与正

常数据之差为 (G - 1) (xr( t) + δ ( t) )，导致对称位置的

两个传感器数据的曼哈顿距离的平均值变大，由于

传感器偏置故障已经使用了这个特征，因此需要使

用其他特征进一步区分增益故障。传感器增益故障

的差分计算绝对值之和的平均值为正常数据的 G
倍，因此可以将差分计算绝对值之和的平均值作为

增益故障的另一个数据特征。这两个特征的计算方

法前面已经详细阐述，此处不再重复。

（7）缺失

传感器缺失是传感器在一段时间内没有采集到

数据，数学模型为

x ( t) = {x1，x2，⋯，xm}       m < n       （12）
从式（12）可以看出，缺失故障发生时在指定时

间段内时间戳数量小于正常数据，因此采用时间戳

数量作为缺失故障的数据特征。

（8）离群值

传感器离群值是传感器测量值明显偏离正常范

围，出现异常高或异常低的值。

传感器离群值故障通常表现为一个测量值明显

大于左右两个相邻的测量值，因此采用差分计算后

的两个连续跳跃点作为传感器离群值故障的数据特

征。计算方法如下所示。

a. 首先计算差分计算后数据的均值 μy 和标

准差 σy；

μy = 1
n ∑

i = 1

n - 1
yi （13）
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σy = 1
n ∑

i = 1

n - 1( )yi - μy

2
（14）

b. 然后用 n 倍 σ 法则设定阈值 Δ；

Δ1 = μy + nσy，

Δ2 = μy - nσy，

式中：Δ1 为上阈值，Δ2 为下阈值；n 为常数，通常取值

范围为 3~4。
c. 将在阈值外的数据设定为跳跃点。

如 果 y [ i] > Δ1 或 y [ i] < Δ2，则 认 为 xi + 1 是 跳

跃点。

如果 xi + 1 到 xi + 2 都为跳跃点，且 xi 和 xi + 3 不是跳

跃点，则认为该段数据中存在两个连续跳跃点。

以上根据每种传感器故障类型找到了各自的

特征，能够区分出传感器是否发生故障。但是，为

了进一步区分出传感器故障类型，还需要保证不同

传感器故障类型在这些特征上的表现形式各不

相同。

因此，本文根据传感器故障类型的数学模型推

导了各类故障在数据特征上的具体表现形式，

见表 1。

从表 1 可以看出，不同的故障类型在这些数据特

征上的表现形式是不同的，因此可以通过一系列的

判定条件逐步地将各种故障类型区分开来，这和本

文使用的决策树算法的思路是相符的。

2　传感器故障识别方法

2.1　传感器故障识别流程

传感器故障识别方法分为两个阶段，分别是数

据 特 征 提 取 和 机 器 学 习 模 型 训 练 。 具 体 流 程

见图 1。

在数据特征提取阶段，首先将数据进行分段，然

后根据第 1 章介绍的数据特征计算方法计算出每段

数据的数据特征，得到特征向量。

模型训练阶段分为以下步骤：

（1）将原始数据集划分为训练集和测试集；

（2）构建机器学习模型对训练集进行学习；

（3）初始模型构建完成后，使用测试集进行预测

性能评估，如果初始模型预测精度未达到预期，进行

参数调优，直至模型在测试集上的预测精度达到预

期阈值；其中，精度是指分类正确的样本数占总样本

数的比例。设总样本数为 m，有 a 个样本分类错

误，则

精度 = (1 - a
m ) × 100% （16）

（4）使用最佳参数重新训练，使用召回率和准确

率对模型进行评估。

2.2　最优信号时长的确定方法

分段处理时选取的时间过长或过短都会对特征

提取部分产生影响，因此采用合适的分段时长十分

重要。本文使用的最优信号时长确定方法是传感器

正常数据在分段后计算得到的数据特征离散程度最

小。不同的数据特征有不同的最优信号时长，因此

需要综合考虑各种数据特征的离散程度确定一个最

优信号时长。

常用的衡量数据离散程度的方法有标准差和变

异系数，标准差和变异系数越小说明数据离散程度

越小。标准差在比较均值差异大的数据集时无法准

表 1　传感器故障类型在数据特征上的表现形式

故障类型

偏置

漂移

精度下降

增益

缺失

卡死

离群值

极差

√
√
√
√
√
×
√

时间戳数量

√
√
√
√
×
√
√

差分计算后的
两个连续跳跃点

√
√
√
√
√
√
×

差分计算绝对值
之和的平均值

√
√
×1

×1

×2

×2

√

对称位置传感器曼哈顿
距离的平均值

×
√
√
×
×
×
√

前后半段数据平均值
之差的绝对值

√
×1

√
√
√
×2

√
注：故障类型的数据特征在正常数据特征范围内为√，不在正常数据特征范围内为×，大于正常数据特征范围为×1，小于正常数据特征范围为×2。

�����

�!
��

�L��G

A1��(�
��A1
,��F5DC&

��A15���
,�
�

�0�5����
ND/,�
�

�
	!���
���,5��
(�
G
�1

A4��L

������ 


�� 
	�

#B��L 


A
4

�
�
(
�
�



#B5��
%C?"

 
A�
�




图 1   传感器故障识别流程图
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确反映其离散程度，而变异系数［11］（Coefficient of 
Variation，CV）是标准差与均值的比值，消除了均值

的影响，适用于比较均值差异比较大的数据集的离

散程度，变异系数的计算公式如式（17）所示，σ 和 μ

分别表示数据集的标准差和均值。当均值接近 0
时，微小的扰动都会对变异系数产生很大的影响。

因此对于均值接近 0 的数据集使用标准差衡量其离

散程度，对于均值远大于 0 的数据集使用变异系数

衡量其离散程度。

CV = σ
μ × 100% （17）

2.3　决策树算法

由于传感器故障有许多类型，且不同的传感器

故障类型在同一数据特征上的表现有可能相同。为

了能够在这一多分类任务上准确地区分出各种传感

器故障类型，并且确保模型具有可解释性，本文采用

决策树算法对数据特征进行自主学习，结果可以直

观地展示出故障类型的判别路径。

一颗决策树由一个根节点、若干个内部节点和

若干个叶节点构成。根节点包含全部样本，内部节

点进行特征测试，叶节点输出最终决策结果。每个

节点所包含的样本集合通过特征取值划分到子节

点。从根节点到每个叶节点的路径对应于一个特定

的判定测试序列，反映了在给定特征条件下如何逐

步决策的过程［12］。决策树的划分方法一般基于信息

增益［13］、增益率［14］、基尼指数［15］。

本文采用的是 ID3 决策树学习算法［16］，该算法

时间复杂度低，计算效率高，并且逻辑清晰简洁，易

于实现代码构建。

（1）ID3 采用自顶而下的方式构建决策树，分为

以下三个步骤：

a. 从根节点开始，计算所有特征的信息增益；

b. 选择信息增益最大的特征作为当前节点的划

分特征；

c. 递归地对该特征的每个取值建立子节点，直

到达到指定条件［12］。

（2）选择信息增益最大的特征时的计算方法

如下：

a. 信息熵计算

信息熵（Entropy）是衡量数据集纯度的一种指

标，信息熵越大，数据越混乱。

设数据集 S 中第 i 类样本所占的比例为 pi，则数

据集 S 的信息熵为：

Ent (S ) = -∑
i = 1

c

pi log2 pi （18）
式中：c 为类别数量。

b. 信息增益计算

信息增益衡量某个特征对分类的贡献，计算公

式如下所示：

Gain(S，A) = Ent (S ) - ∑
v = 1

V |Sv||S| Ent (Sv ) （19）
式中：A 为某个特征；V 为特征 A 的所有可能取值；Sv

为 A = v 时的子数据集；Sv S 为子数据集 Sv 占整个数

据集的比例。

c. 信息增益越大，则使用该特征进行划分所获

得的纯度提升越大，选择信息增益最大的特征 A* 进

行划分：

A* = arg max
A

Gain(S，A) （20）
传感器数据特征如极差、差分计算绝对值之和

的平均值、对称位置传感器曼哈顿距离的平均值等

均为连续特征。经典的决策树算法对于连续特征的

阈值设定方法如下：首先将连续特征的值从小到大

进行排列，然后用每两个相邻值的中位数作为候选

阈值将连续特征值划分为两部分，再基于这些候选

阈值计算样本集的信息增益，最后选取信息增益最

大的候选阈值作为最终阈值。本文将阈值设为训练

集中不大于经典的决策树算法确定的阈值的最大

值，这样做可以使最终决策树使用的阈值都在训练

集中出现过，防止训练集中传感器故障数据的故障

程度过大影响传感器故障模型的识别精度。

3　实桥数据验证

为了验证上述传感器故障识别方法的可行性，

首先收集实际桥梁健康监测的数据，然后构建传感

器故障识别模型，最后用全时段数据验证模型的可

靠性。

3.1　数据来源

本文以某斜拉桥为实际工程背景，该桥为独塔

单索面四跨连续钢—混凝土组合梁斜拉桥，跨径布

置 50 m+2×220 m+50 m，总长 540 m，半漂浮体系，上部

结构采用钢—混凝土组合梁，主梁采用整体式单箱

三室箱型断面。该桥健康监测系统于 2020 年 10 月

开始运行，安装的传感器类型有温度、风速、挠度、位

移、应变、索力、加速度等传感器。

本文以应变传感器数据作为实验数据，选取了

该桥 2023 年 1 月—2024 年 12 月两年的应变传感器
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数据验证本文所提出的传感器故障识别方法。该桥

在主梁跨中断面布设了光纤光栅应变传感器，采样

频率为 20 Hz。本文使用的是位于底板的编号为

SEW0508 传感器的数据，其横桥向对称位置传感器

编号为 SEW0518，图 2 所示为 SEW0508 的正常传感

器数据及故障传感器数据。

3.2　数据特征提取

（1）最优信号时长的确定

采用不同信号时长计算两年的传感器正常数据

的数据特征的离散程度的结果见图 3，差分计算绝对

值之和的平均值和前后半段数据平均值之差的绝对

值的均值接近于 0，使用标准差衡量其离散程度；对

称位置传感器曼哈顿距离的平均值使用变异系数

衡量其离散程度。从图 3 中可以看出，差分计算绝

对值之和的平均值的标准差随着信号时长的增大

不断减小，在信号时长大于 8 min 后趋于稳定；前后

半段数据平均值之差的绝对值的标准差随着分段

时长的增大先减小后增大，在 10 min 标准差最小；信

号时长对于对称位置传感器曼哈顿距离的平均值的

变异系数影响不大；综合考虑后最优信号时长确定为

10 min。将 2 年的数据按 10 min分段后，共计 105 264

段数据，然后对这些数据进行人工标注。

（2）计算数据特征

根据第 1 章提出的传感器数据特征计算方法，

对各段数据进行了特征向量的提取。图 4 和图 5 分

别展示了不同传感器故障类型 100 段数据的前后半

段数据平均值之差的绝对值和差分计算绝对值之

和的平均值，从图中可以看出正常数据的这两个特

征较为稳定，在均值附近小范围波动。从图 4 可以

明显看出，传感器漂移的前后半段数据平均值之差

的绝对值显著高于其他类型的传感器数据。这一

结果表明，可以在传感器漂移与其他类型数据的前

后半段数据平均值之差的绝对值之间设定一个阈

值：当测得的前后半段数据平均值之差的绝对值超

过该阈值时，可判定为传感器漂移，而低于该阈值

则认为是其他传感器数据。从图 5 的结果来看，传
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图 2　正常传感器数据及各类故障传感器数据
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感器增益和精度下降的差分计算绝对值之和的平

均值明显高于其他传感器数据。因此，针对这一特

征，也可以设定一个相应的阈值：若差分计算绝对

值之和的平均值超出该阈值，则判断为传感器增益

或精度下降，反之则归为其他传感器数据。决策树

学习的方式是基于划分的，上述方法为基于决策树

算 法 进 行 传 感 器 故 障 识 别 提 供 了 有 效 的 理 论

依据。

3.3　决策树模型训练

将分段数据的特征向量和标签作为样本进行决

策树模型训练，每种传感器故障类型各取 500 个样

本，然后采用分层抽样策略将总体样本按 4∶1 的比

例作为训练集和测试集。

决策树模型的性能和树的深度有关，本文取树

的深度为 1~10 分别训练模型，得到的树的深度和训

练集、测试集精度的关系见图 6。从图 6 中可以看

出，随着树的深度的增长，精度逐渐变高，当树的深

度大于等于 7 时，精度接近于 100%，因此认为对于本

桥的应用可以将树的深度设为 7。
当树的深度为 7 时，训练后的传感器故障识别决

策树可视化模型见图 7。根据这个模型得到的测试

集分类结果混淆矩阵见图 8，图中右侧是召回率，下

侧是准确率，右下角为该模型在测试集上的识别精

度。从图 8 可以看出，决策树模型在测试集上的识

别结果表现良好，精度为 96.3%。由于部分正偏置、

负偏置、漂移、增益、精度下降故障未被模型正确识
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图 3　分段时长的数据特征的离散程度图
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别，其召回率分别为 91.0%、94.0%、92.0%、97.0% 和

93.0%；且大多被误分类为正常，导致正常类别的准

确率比较低，为 78.7%；其余类别的准确率均大于

94.9%。因此可以认为该决策树模型在测试集上展

现出较高的整体识别性能。

3.4　全时段数据测试

为了进一步考察模型的性能，采用上文训练后

的传感器故障识别模型对 2023年 1月—2024年 12月

2 年（除训练数据外）的数据进行识别，与人工标记

的故障类型进行对比。数据的模型识别结果和人工

标记故障类型的混淆矩阵见图 9。由于实际传感器

数据中正常数据占大多数，图 9 不能体现出模型对

于传感器故障数据的识别能力，因此针对性绘制了

仅针对故障样本的混淆矩阵，见图 10，以更清晰地呈

现模型在故障识别任务中的性能表现。

从图 9 可以看出，决策树模型对两年测试数据的

识别精度达到 99.4%；图 10 右下角的数据显示，该模

型对于传感器故障数据的识别精度为 92.7%；正常的

召回率和准确率都很高，分别为 99.8% 和 99.7%；由
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图 6　树的深度和精度的关系图
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图 5　各种传感器故障类型数据的差分计算绝对值之和的平均值
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图 7　传感器故障识别决策树可视化模型
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于部分偏置故障被识别为正常，导致其召回率低于

其他故障类型；部分漂移故障被识别为正常或偏置，

并且其他故障类型也会被识别为漂移，因此漂移的

召回率和准确率都较低，分别为 91.5% 和 80.0%。综

上所述，本文所提出的方法具有很好的传感器故障

识别能力。另外，对比图 9 和图 8 发现，全时段数据

（除训练数据外）测试结果比训练数据的测试集结果

的精度高，这是由于用于训练的各种类型数据的样

本数量都是相同的，而实际情况下正常数据占大多

数；这也反映了本文的传感器故障识别模型很少将

正常数据识别为故障数据，虚假预警率低。

4　结 语

本文结合传感器故障类型，选取了多种传感器

数据特征，提出了基于决策树算法的传感器故障识

别方法，通过实测数据验证了其可靠性，主要得到以

下结论：

（1）该方法利用极差、时间戳数量、差分计算后

的两个连续跳跃点、差分计算绝对值之和的平均值、

对称位置传感器曼哈顿距离的平均值，以及前后半

段数据平均值之差的绝对值作为传感器数据特征。

经实桥数据验证，该方法对于故障数据的识别精度

达到 92.7%。

（2）提出的基于决策树算法的传感器故障识别

方法能够有效识别应变传感器数据的故障类型，并

可以通过可视化决策路径直观展示故障判别过程。

（3）本文主要针对应变传感器数据，但所提出的

方法同样适用于位移、挠度等传感器的故障识别。

需要指出的是，本文所提出的传感器故障识别

方法在整体上具有较高的识别精度，但对于偏置、漂

移、增益故障的识别仍存在比较多的误判，因此对于

这些故障类型的数据特征的优化选择仍存在进一步

研究的空间。
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图 9　模型识别结果和人工标记的混淆矩阵
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图 10　实际故障数据的混淆矩阵
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图 8　混淆矩阵
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