
电气与自动化 李时奇ꎬ等基于 ＣＮＮ特征提取及模型融合的飞机液压系统故障诊断

第一作者简介:李时奇(１９９５—)ꎬ男ꎬ湖北荆门人ꎬ硕士研究生ꎬ研究方向为机器学习和飞机液压系统综合管理ꎮ

ＤＯＩ:１０.１９３４４ / ｊ.ｃｎｋｉ.ｉｓｓｎ１６７１－５２７６.２０２０.０５.０５１

基于 ＣＮＮ 特征提取及模型融合的飞机液压系统
故障诊断

李时奇ꎬ赵东标ꎬ申珂楠ꎬ丰嬴政

(南京航空航天大学 机电学院ꎬ江苏 南京 ２１００１６)

摘　 要:为了对飞机液压系统进行有效故障诊断ꎬ采用 ＣＮＮ 对飞机液压系统的压力信号进行

特征提取ꎮ 用提取到的特征输入线性模型、决策树、支持向量机、ｋ邻近等算法对其进行故障诊

断ꎬ并使用 Ｓｔａｃｋｉｎｇ模型融合技术将多个模型融合ꎮ 结果表明ꎬ相比于直接用 ＣＮＮ训练进行故

障诊断ꎬ使用 ＣＮＮ提取出的特征进行训练能极大减少训练时间同时提高准确率ꎮ
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０　 引言

智能故障诊断是未来飞机液压系统故障诊断发展的

趋势之一[１－２] ꎮ 国内通常采用小波包分解或者信息熵等

方法对复杂的液压系统压力信号进行特征提取ꎬ然后输入

ＢＰ 神经网络或者支持向量机等学习器进行故障诊断分

类[３－５] ꎮ 这些特征提取的方法对人的经验要求比较高:不
具备通用性ꎻ对于多传感器压力信号难以有效融合ꎻ单一

模型有较大过拟合风险ꎮ
针对上述问题ꎬ提出了一种卷积神经网络(ＣＮＮ)特

征提取加多模型融合的故障诊断方法ꎮ 使用一维多通道

ＣＮＮ可以直接接收多传感器一维压力时间序列ꎬ从而实

现多传感器融合ꎮ 选取少量数据对 ＣＮＮ进行有监督训练

提取特征ꎮ 再用提取出的特征训练如线性多分类、决策

树、支持向量分类、ｋ 邻近等学习器分别对其进行故障诊

断ꎮ 最后使用 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 技术对这些模型进行融合ꎮ 使用

Ａｍｅｓｉｍ软件对典型飞机液压系统建模并进行故障仿真ꎬ
验证了算法效果ꎮ 结果表明ꎬ本文算法在准确率和训练用

时上更优ꎮ

１　 算法理论介绍

１.１　 一维多通道 ＣＮＮ
由于飞机液压系统的压力信号是一维时间序列曲线ꎬ

而且不同位置的多个传感器可以采集多条曲线ꎬ为同时将

多个传感器的一维时间序列输入 ＣＮＮꎬ采用一维多通道

ＣＮＮꎮ 网络中的所有卷积层、池化层均使用一维结构ꎮ
设 Ｈｌ 为第 ｌ 层的输入特征图ꎬＳ 为卷积操作的结果ꎬ

Ｈｌ＋１为卷积层的输出特征图ꎬＫ 为卷积核ꎬｉ 代表特征图上

的索引ꎬｐ 代表卷积核上索引ꎬｃ 为通道的索引ꎬＨｌ( ∶ ꎬｃ)
为通道 ｃ 的特征图ꎬｂ 为偏移量ꎬｆ( ｘ)为激活函数ꎬ则一维

多通道卷积公式如下[６] :

Ｓ( ｉ) ＝ ∑ｃ∑ｐ
Ｈｌ( ｉ ＋ ｐꎬｃ)Ｋ(ｐ) (１)

Ｈｌ＋１ ＝ ｆ(Ｓ ＋ ｂ) (２)
池化操作分为最大池化和均值池化ꎮ 设第 ｌ 层为池

化层ꎬｋ 为池化窗口的大小ꎬｐ 代表池化窗口上的索引ꎮ 最

大池化和均值池化操作公式分别为式(３)和式(４):
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Ｈｌ＋１( ｉ)＝
ｍａｘ
ｐ∈Ｋ

Ｈｌ( ｉ＋ｐ) (３)

Ｈｌ＋１( ｉ)＝
１
ｋ
∑ｐＨｌ( ｉ＋ｐ) (４)

１.２　 线性多分类器

对数几率回归(ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＬＲ)是一种用线性

回归模型的预测结果去逼近真实标记的对数几率ꎬ虽然名

字是“回归”ꎬ实际上是一种分类算法ꎮ 设 ｘ 为输入向量ꎬ
ｙ 为输出标记ꎬｗ 和 ｂ 为待学习的权重和偏置ꎮ 公式如下:

ｙ＝ １
１＋ｅ－(ＷＴｘ＋ｂ)

(５)

当 ｙ>０.５时预测为正类ꎬｙ<０.５ 时预测为反类ꎬｙ ＝ ０.５
时可以随机预测ꎮ 通过 ＯｖＯ(Ｏｎｅ ｖｓ. Ｏｎｅ)或者 ＯｖＲ(Ｏｎｅ
ｖｓ. Ｒｅｓｔ)等拆分策略可以推广到多分类[７] ꎮ

１.３　 决策树分类器

决策树通过树型结构对样本进行学习ꎮ 树的节点代

表某个属性ꎬ该节点下的路径代表属性的不同取值ꎮ 每个

叶节点代表某个类ꎮ 随机森林( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬ ＲＦ) [８]是
多个决策树通过 ｂａｇｇｉｎｇ策略集成的ꎬ ＲＦ能引入随机性ꎬ
有效减少过拟合ꎮ

１.４　 支持向量分类器

支持向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ)通过寻找

一个超平面划分两类样本ꎬ离超平面最近的几个训练样本

称为“支持向量”ꎬ两个不同类别的支持向量到超平面距

离和称为“间隔”ꎬ支持向量机算法试图找到间隔最大的

超平面来划分不同类[９] ꎮ ＳＶＭ同样可以使用拆分策略推

广到多分类ꎮ

１.５　 ｋ 邻域分类器

ｋ 邻近算法(ｋ － ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬＫＮＮ)的训练过程就

是保存训练集所有数据ꎮ 当新的样本输入时ꎬ计算训练集

中距离它最近的 ｋ 个样本ꎬ根据这 ｋ 个样本的类别来决定

新样本的类别[１０] ꎮ

２　 算法流程
图 １为算法流程示意图ꎮ 首先对典型飞机液压系统进

行 Ａｍｅｓｉｍ建模ꎬ通过改变某些部件参数来模拟飞机液压系

统的常见故障ꎮ 采集不同故障状态以及正常状态的压力信

号ꎬ进行归一化处理并通过划窗重采样进行数据集增强ꎮ 将

训练集分为 Ａ和 Ｂ两个子集ꎮ 用Ａ集数据对 ＣＮＮ进行有监

督训练ꎮ 再将数据集 Ｂ输入训练好的 ＣＮＮꎬ提取中间层的特

征ꎬ将中间提取出的特征输入其他学习器进行训练ꎮ 之后将

多个学习器的结果用 Ｓｔａｃｋｉｎｇ融合技术融合ꎮ 最后将测试集

输入训练好的模型ꎬ验证算法效果ꎮ

２.１　 ＣＮＮ 特征提取

ＣＮＮ各个层的结构如表 １所示ꎮ ＣＮＮ可以接受一维

多通道数据ꎬ可将不同飞机液压系统中不同传感器获取到

的一维压力时间序列输入 ＣＮＮꎮ 表中 ｆｉｌｔｅｒ 指卷积核(又
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图 １　 算法流程示意图

叫滤波器)或者池化滤波器ꎮ ｆｉｌｔｅｒ 大小 １ ´１００ 指窗口大

小为 １００的卷积核在特征图上滑动ꎬ步长指的是 ｆｉｌｔｅｒ 在
特征图上滑动步长ꎮ

表 １　 ＣＮＮ 各层参数

网络层 特征尺寸 特征通道数 ｆｉｌｔｅｒ大小 ｆｉｌｔｅｒ步长

输入层 １ ´６００ ３ — —

卷积层 １ １ ´１２０ ６４ １ ´１００ １ ´５

池化层 １ １ ´６０ ６４ １ ´２ １ ´２

卷积层 ２ １ ´３０ ６４ １ ´２０ １ ´２

池化层 ２ １ ´１５ ６４ １ ´２ １ ´２

全连接 １ １ ´２５６ １ — —

全连接 ２ １ ´１２８ １ — —

输出层 １ ´６ １ — —

　 　 用 Ａ集监督训练 ＣＮＮꎬ目的是让 ＣＮＮ 的每一层获得

不错的权重从而使网络具备提取抽象特征能力ꎮ 将 Ｂ 集

输入到训练好的网络ꎬ提取全连接层 ２ 尺寸为 １２８ 的特

征ꎮ 此时向量的总数据维度从 １ ８００ 降到了 １２８ꎬ此时的

特征已经过滤掉一些无效信息并提取到有用的抽象特征ꎬ
能极大地加快训练速度ꎬ简化训练难度ꎬ提高训练准确率ꎮ

２.２　 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 模型融合技术

Ｓｔａｃｋｉｎｇ模型融合技术[１１]是一种两级的模型融合技

术ꎬ将初级学习器学习到的分类结果作为次级学习器的输

入ꎬ再进行一次学习ꎮ
Ｓｔａｃｋｉｎｇ模型融合技术示意图如图 ２、图 ３ 所示ꎮ 首
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先需要每个学习器使用 ｋ 折交叉验证(图中 ｋ ＝ ５)ꎮ 将原

训练集分为 ｋ 折ꎬ用 ｋ－１折训练ꎬ预测剩下的 １折ꎬ预测结

果作为次级学习器的输入ꎬ重复 ｋ 次ꎬ每次用不同的折划

分ꎮ 对于测试集ꎬ将 ｋ 次的结果取平均值ꎮ 用不同初级学

习器重复相同操作ꎬ最终次级学习器的输入特征为 ｎ 个初

级学习器的预测结果(图中 ｎ＝ ４)ꎮ 用次级学习器对新生

成的训练集进行训练ꎬ预测新测试集ꎬ得到最终结果ꎮ
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图 ２　 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 融合每个学习器训练步骤

�
A
4
L

Pred1
A

Pred2
A

Pred3
A

Pred4
A

Pred5
A

A
Pred1

B
Pred2

B
Pred3

B
Pred4

B
Pred5

B

Pred1
C

Pred2
C

Pred3
C

Pred4
C

Pred5
C

Pred1
D

Pred2
D

Pred3
D

Pred4
D

Pred5
D

B C D

�
#
B
L

Pred 
test A

Pred 
test B

Pred 
test C

Pred 
test D

�4���,N#5� !4���

A
4

N
#

Pred 
Final

图 ３　 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 融合多学习器融合步骤

由于不同学习器的学习原理有所差异ꎬ通过融合可以

互相弥补不足ꎬ提高总准确率的同时减少过拟合的风险ꎮ

３　 算例分析

３.１　 飞机液压系统故障仿真及数据生成

图 ４为典型飞机液压系统 Ａｍｅｓｉｍ 模型ꎮ 为简化模

型ꎬ只保留液压系统核心部件以及一个用于故障诊断的作

动器ꎬ其余作动器均用“液压用户”代替ꎮ
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图 ４　 典型飞机液压系统

Ａｍｅｓｉｍ 模型

表 ２为 Ａｍｅｓｉｍ模型中各元件参数以及含义[１２] ꎮ

表 ２　 飞机液压系统 Ａｍｅｓｉｍ 模型参数

元件标号 含义 关键参数

１ 液压泵
转速:５ ０００ ｒ / ｍｉｎ(即泵出口

压力 ２０.６９ ＭＰａ)

２ 油滤
等效油滤孔径:５~７ ｍｍ(正常)ꎬ

３~４ ｍｍ(堵塞)

３ 蓄压器
预充压力:１３ ＭＰａ
蓄压器容积:２.６２ Ｌ

４ 液压油
气体含量:０.１％~０.３％(正常)ꎬ

５％~１５％(油液污染)

５ 模拟伺服阀堵塞
等效孔径:５~７ ｍｍ(正常)ꎬ

３~４ ｍｍ(堵塞)

６ 释压活门 开启压力:２３.６９ ＭＰａ

７ 模拟泵泄漏
等效孔径:０.１~０.３ ｍｍ(正常)ꎬ

１~２ ｍｍ(泄漏)

８ 增压油箱 油箱压力:０.３４ ＭＰａ

　 　 系统故障模拟方法如下:通过在泵两端并联溢流阀模

拟泵泄漏ꎻ改变油滤等效孔径参数模拟油滤堵塞ꎻ改变液

压油中气体含量模拟液压油污染ꎻ用伺服阀和作动器直接

串联溢流阀模拟伺服阀堵塞ꎻ改变作动器内泄漏参数模拟

作动器内泄漏ꎮ ５种故障状况加上正常情况共 ６ 种类别ꎬ
类别标号和类别编码如表 ３所示ꎮ

表 ３　 故障类别表

故障类别 类别标号 类别编码 样本数

正常 ０ １０００００ １ ８００

泵泄漏 １ ０１００００ ３６０

油滤堵塞 ２ ００１０００ ３６０

作动筒内泄漏 ３ ０００１００ ３６０

伺服阀堵塞 ４ ００００１０ ３６０

油液污染 ５ ０００００１ ３６０

　 　 取仿真时长为 １８ ｓꎬ提取图 ４中 Ａ、Ｂ、Ｃ ３处的压力信

号进行故障诊断ꎮ 设采样周期为 ０.０１ ｓꎬ取长度为 ６ ｓ的曲

线用于故障诊断ꎮ 将 ６ ｓ的窗口在 １８ ｓ的曲线上滑动取点

来增强数据集ꎮ 通过在正常或者故障范围内微调参数多

次仿真可以增加数据量ꎮ 最终每个样本含 ３条(Ａ、Ｂ、Ｃ ３
个位置)６ ｓ的曲线ꎬ即原始输入特征的尺寸为 １ ´６００ ´３ꎮ

图 ５为液压油污染情况以及正常情况下泵出口压力

曲线对比图ꎮ 由图可知液压油气体含量上升导致的污染

会使压力曲线滞后ꎮ
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图 ５　 故障与正常情况压力曲线对比图
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电气与自动化 李时奇ꎬ等基于 ＣＮＮ特征提取及模型融合的飞机液压系统故障诊断

３.２　 ＣＮＮ 特征提取效果分析

若用在 Ａ集上训练的 ＣＮＮ 直接预测 Ｂ 集的故障诊

断结果ꎬ准确率仅为 ８４.３％ꎬ这是因为 Ａ集只占总数据集

的很少一部分ꎬ但是足够提取出有效的特征用于下一步

训练ꎮ
图 ６为 Ａ集大小对 ＣＮＮ训练时间以及最终准确率的

影响ꎮ 图 ７为从 ＣＮＮ不同中间层提取的特征对后续训练

时间以及最终准确率的影响ꎮ 由图可知ꎬ为使准确率高的

同时训练时间尽可能少ꎬ Ａ 集大小取 ２０％ꎬ提取 ＣＮＮ 中

间层的卷连接层 ２作为特征进行下一步训练ꎮ
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图 ６　 Ａ 集占比对结果的影响
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图 ７　 ＣＮＮ 不同层特征训练结果

３.３　 故障诊断结果分析

表 ４为各学习器用 ＣＮＮ 提取到的特征进行训练(表
中 ｉ)与直接用原始输入压力曲线训练(表中 ｉｉ)的对比ꎮ
由表可知ꎬ经过 ＣＮＮ提取到的特征能极大加快训练速度ꎬ
提高故障诊断的准确率ꎬ降低模型大小ꎮ

表 ４　 用特征与用原始数据训练对比

模型
准确率 / ％ 训练耗时 / ｓ 模型大小 / ＫＢ

ｉ ｉｉ ｉ ｉｉ ｉ ｉｉ

ＫＮＮ ９８.８ ９０.３ ０.８２ ９.４０ ３ ７４３ ５２ ２０５

ＬＲ ９９.２ ６８.２ １.０３ １８９.００ ０.３７ ８６.００

ＳＶＭ ９９.３ ６４.２ ０.２４ １７８.００ ０.３２ ８６.００

ＲＦ ９８.６ ９２.７ ０.３１ ４.９７ ０.７０ ０.７０

　 　 表 ５为用不同次级学习器进行 Ｓｔａｃｋｉｎｇ融合的比较

以及和直接用简单投票法融合的准确率比较ꎮ 可以看到ꎬ
使用 ＬＲ作为次级学习器准确率最高ꎮ

表 ５　 不同模型融合方法比较

融合方法 融合后准确率

ＫＮＮ作次级学习器 ０.９９４

ＬＲ作次级学习器 ０.９９７

ＳＶＭ作次级学习器 ０.８３２

ＲＦ作次级学习器 ０.９９２

简单投票法 ０.９９０

　 　 图 ８为 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 模型融合后与各个模型的对比ꎮ 由

图可知ꎬ融合后的模型比所有原模型的准确率都要高ꎮ
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图 ８　 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 模型融合与各个模型对比图

表 ６为 ＣＮＮ特征提取加 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 模型融合与直接用

ＣＮＮ训练全部数据集进行故障诊断的对比ꎮ 由表可知ꎬ
在准确率方面多模型融合略高ꎬ在训练耗时上多模型融合

更少ꎬ但是所占的空间更大ꎮ

表 ６　 两种方法效果对比

对比项目
ＣＮＮ特征提取＋
多模型融合

ＣＮＮ直接故障诊断

测试集准确率 ０.９９７ ０.９８２

训练时间 / ｓ ７.８ １６.０

模型大小 / ＭＢ ８.３ ４.６

４　 结语

本文采用 ＣＮＮ特征提取加 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 多模型融合技术

对飞机液压系统进行了故障诊断ꎮ 使用 Ａｍｅｓｉｍ 软件对

典型飞机液压系统建模并进行故障仿真来验证算法效果ꎬ
结果如下:

１)使用少量数据监督训练 ＣＮＮ也能提取出不错的中

间特征ꎬ用提取出的特征训练比用原始输入信号训练在各

方面都有较大提升ꎮ
２)Ｓｔａｃｋｉｎｇ多模型融合准确率高于各个单一模型ꎮ
３)相比于直接用 ＣＮＮ 训练全部数据集进行故障诊

断ꎬＣＮＮ特征提取加多模型融合训练速度明显更快ꎬ准确

率也有少量提升ꎮ
(下转第 １９９页)
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电气与自动化 马君鹏ꎬ等输电铁塔地脚螺栓腐蚀超声导波检测技术研究

的产生是由于导波本身的多模态传播特性造成的ꎬ因地脚

螺栓腐蚀检测最关心的是腐蚀缺陷的截面积缺失率ꎬ一定

程度的定位误差对于检测来讲是可接受的ꎮ
４)灵敏度确定

对于深度分别为 ４ ｍｍ、５ ｍｍ、７ ｍｍ 的不同腐蚀缺失

率的模拟缺陷进行检测ꎬ将系列检测数据通过线性拟合公

式(ｙ＝ａｘ＋ｂ)进行拟合后得到增益值随距离远近的变化曲

线ꎬ如图 ７所示ꎮ 这些曲线可以近似描述缺陷位置、回波

增益和缺陷当量尺寸之间的关系ꎬ可以依此建立地脚螺栓

的腐蚀损伤评价体系ꎮ
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图 ７　 Ｍ４２ ｍｍ 螺栓增益值随着距离变化曲线图

由图 ７可以看出每个不同腐蚀缺失率模拟缺陷的距

离增益曲线均可近似看成是线性的ꎮ 在此基础上ꎬ可通过

在地脚螺栓模拟试样上所需检测最远处设置最小允许缺

陷ꎬ调整仪器增益使该缺陷回波高度处于 ８０％ꎬ并以此增

益作为检测灵敏度ꎮ 在实际检测中ꎬ以该方法设置检测灵

敏度对未知缺陷进行检测时ꎬ可检测出整根地脚螺栓上大

于最小允许缺陷当量的缺陷ꎬ并根据上述距离增益曲线得

到相应腐蚀缺陷当量ꎬ进而估算腐蚀缺失率ꎮ

４　 结语
本文从理论上分析了柱面超声导波的频散特性ꎬ制作

了不同深度缺陷的地脚螺栓模拟试样ꎬ采用相控阵超声柱

面导波技术对模拟试样进行检测ꎬ分析了混凝土包覆和探

头频率对检测结果的影响ꎬ并建立地脚螺栓的腐蚀损伤评

价体系ꎬ得出以下结论:

　 　 １) 可以选用衰减极小值频率对应的导波模态来检测

地脚螺栓ꎮ
２) 混凝土包裹对地脚螺栓检测效果没有明显影响ꎬ

表明该检测方法可适用于埋地地脚螺栓不开挖条件下的

现场检测ꎮ
３) 实际检测中ꎬ可根据距离－增益变化曲线确定缺陷

当量ꎬ用于评估地脚螺栓腐蚀损伤量ꎮ
相控阵超声柱面导波技术检测螺栓具有操作简单、结

果直观、可重复性好、现场检测人员要求低等优点ꎬ该技术

还可应用于其他行业类似螺栓的检测ꎮ
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