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摘　 要:飞机起落架液压收放系统故障程度正确诊断可帮助飞行员及时采取行动应对不同程

度的故障ꎬ避免人员和财产受到损失ꎮ 针对飞机起落架液压收放系统故障样本少ꎬ故障数据时

域上的高相关性ꎬ提出一种混合条件变分自编码网络和双向长短期记忆神经网络的故障程度

诊断模型ꎮ 建立某型飞机起落架液压收放系统仿真模型并植入不同程度故障ꎬ提取故障数据ꎻ
将故障数据归一化并训练出 ＣＶＡＥ 生成模型ꎻ利用 ＢＬＳＴＭ 在时域上的双向学习能力ꎬ构建

ＣＶＡＥ－ＢＬＳＴＭ混合模型ꎬ诊断飞机起落架液压收放系统的故障程度ꎮ 与其他算法相比ꎬＣＶＡＥ－
ＢＬＳＴＭ具有高准确率与强泛化能力ꎬ可对飞机起落架液压收放系统故障程度进行有效诊断ꎮ
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０　 引言

起落架液压收放系统是飞机的重要组成部分ꎬ其性能

的好坏直接影响飞机的起降安全ꎮ 从美国国家航空航天

局(ＮＡＳＡ)发布的报告中分析ꎬ起落架系统故障在所有飞

机故障中占比较高ꎬ而与收放系统相关的故障占到起落架

系统故障的 ３５％左右[１] ꎮ 从飞机液压系统故障诊断的方

法层面看ꎬ对故障的诊断大多数停留在依靠经验和地面试

验上[２] ꎮ 目前随着人工智能的成熟ꎬ神经网络在故障诊

断方面的应用得到了飞速发展ꎮ 林嘉琦等在航空发动机

气路故障诊断中运用深度信念网络提升故障诊断的准确

率[３] ꎮ 金棋在直升机行星齿轮箱故障诊断中利用条件变

分自编码网络(ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒꎬ ＣＶＡＥ)
捕捉原始样本的分布来生成大量有效样本ꎬ以此提高故障

诊断精度[４] ꎮ 宋亚等在涡扇发动机剩余寿命预测中采用

双向长短期记忆神经网络 ( ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ － ｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙꎬ ＢＬＳＴＭ)捕捉状态监测数据等时间序列与涡扇发

动机寿命的复杂关系ꎬ提升预测精度[５] ꎮ

１　 算法理论介绍

１.１　 条件变分自编码器

条件变分自编码器的结构如图 １ 所示ꎮ 左半部分表

示编码结构ꎬ右半部分表示解码结构ꎮ
ＣＶＡＥ本质上是通过编码改变输入数据集的分布ꎬ使

之成为已知的分布函数ꎬ再从这个分布函数中随机取样

本ꎬ通过解码过程生成符合输入数据集规律的新数据ꎮ 通

常ꎬ数据集 ｘ 的分布是未知且复杂的ꎬ而任何复杂分布都
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图 １　 条件变分自编码器结构

可以通过已知的简单分布映射得到ꎮ ＣＶＡＥ 编码的目的

就是改变输入数据集 ｘ 的分布ꎬ使之尽可能地贴合已知分

布ꎬ再从已知分布中采样ꎬ通过解码部分生成数据ꎮ 在编

码与解码的过程加入标签 ｙꎬ可使模型根据标签生成不同

类别的数据ꎮ
输入数据集 ｘ 和标签 ｙ 通过编码过程 Ｑ 映射到隐变

量 ｚꎬ其中编码后产生的数据 μ(ｘꎬｙ)和∑(ｘꎬｙ)分别代表

隐变量 ｚ 的均值和方差ꎮ 假设使之贴合的已知分布为标

准正态分布 Ｎ(０ꎬ１)ꎬ通过计算隐变量 ｚ 与标准正态分布

Ｎ(０ꎬ１)的 ＫＬ 离散度ꎬ可知两个分布之间的差异ꎬ并由此

优化编码器ꎮ 编码器的损失函数如式(１)所示ꎮ

ｌｅ ＝ ＫＬ[Ｎ(μ(ｘꎬｙ)ꎬ∑(ｘꎬｙ))‖Ｎ(０ꎬ１)] ＝

１
２
( － ｌｎ (∑(ｘꎬｙ)) ２ ＋ (μ(ｘꎬｙ)) ２ ＋ (∑(ｘꎬｙ)) ２ － １)

(１)
解码部分将隐变量 ｚ 和标签 ｙ 通过解码过程 Ｐ 生成

重构数据 ｆ( ｚꎬｙ)ꎬ再计算 ｆ( ｚꎬｙ)与输入 ｘ 的平方差来优化

解码器部分ꎮ 其中 ｚ 由式(２)获得ꎬ解码器损失函数如

式(３)所示ꎮ

ｚ ＝ μ(ｘꎬｙ) ＋ ε∑(ｘꎬｙ) (２)

ｌｄ ＝[ｘ－ｆ( ｚꎬｙ)] ２ (３)
ＣＶＡＥ损失函数如式(４)所示ꎮ

ｌｉ ＝ ｌｅ＋ｌｄ (４)
ＣＶＡＥ模型训练完成后ꎬ可将模型的解码部分作为生

成模型ꎬ将 Ｎ(０ꎬ１)中随机采样的数据与标签 ｙ 相组合来

生成与训练数据集类似的数据ꎮ

１.２　 ＢＬＳＴＭ 神经网络

为了充分利用输入数据的前后依赖关系ꎬ本文选用双

向长短期记忆神经网络 ( ＢＬＳＴＭ)进行故障程度诊断ꎮ
ＢＬＳＴＭ是在长短期记忆神经网络(ＬＳＴＭ)的基础上发展

而来ꎬ由两层方向相反的 ＬＳＴＭ构成ꎮ 它既能避免传统循

环神经网络在处理时间序列上距离较远节点时带来的梯

度消失或者梯度膨胀问题ꎬ又能解决 ＬＳＴＭ捕捉不了时间

序列的反向规律问题ꎮ ＬＳＴＭ神经网络的细胞结构如图 ２
所示ꎮ
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图 ２　 ＬＳＴＭ 细胞结构

　 　 ＬＳＴＭ 细胞结构相较与传统循环神经网络加入了忘

记门、输入门和输出门ꎬ其公式如式(５)－式(１０)所示ꎮ
ｆｔ ＝σ(Ｗｆｘｔ＋Ｕｆｈｔ－１＋ｂｆ) (５)
ｉｔ ＝σ(Ｗｉｘｔ＋Ｕｉｈｔ－１＋ｂｉ) (６)

Ｃ
~
ｔ ＝ ｔａｎｈ(Ｗｃｘｔ＋Ｕｃｈｔ－１＋ｂｃ) (７)

Ｃｔ ＝ ｆｔ×Ｃｔ－１＋ｉｔ×Ｃ
~
ｔ (８)

ｏｔ ＝σ(Ｗｏｘｔ＋Ｕｏｈｔ－１＋ｂｏ) (９)
ｈｔ ＝ ｏｔ×ｔａｎｈ(Ｃｔ) (１０)

式中:ｆｔ 表示忘记门运算结果ꎻｉｔ 为输入门层ꎻｏｔ 为输出门

层ꎻｘｔ 为 ｔ 时刻的输入ꎻｈｔ－１为 ｔ－１时刻的输出ꎻｈｔ 为 ｔ 时刻

的输出ꎻＣ
~
ｔ 为记忆细胞候选值ꎻＣｔ 为更新后的细胞状态ꎻｆｔ

×Ｃｔ－１表示丢弃忘记门所确定的信息ꎻｉｔ×Ｃ
~
ｔ 表示该轮细胞

更新中所需的新信息ꎻＷ 和 Ｕ 为权重矩阵ꎻｂ 为偏置向

量ꎻσ 为 ｓｉｇｍｏｉｄ函数ꎮ
ＢＬＳＴＭ展开结构如图 ３所示ꎮ ＢＬＳＴＭ模型计算公式

如式(１１)－式(１３)所示ꎮ
ｈｔ ＝ＬＳＴＭ(ｘｔꎬｈｔ－１) (１１)
ｈ′ｔ ＝ＬＳＴＭ(ｘｔꎬｈ′ｔ＋１) (１２)
ｙｔ ＝Ｗ１ｈｔ＋Ｗ２ｈ′ｔ＋ｂｙ (１３)

式中:ｈｔ 为正向 ＬＳＴＭ 细胞输出ꎻｈ′ｔ 为反向 ＬＳＴＭ 细胞输

出ꎻＷ１ 为正向 ＬＳＴＭ到输出层的权值ꎻＷ２ 为反向 ＬＳＴＭ到

输出层的权值ꎻｂｙ 为输出层偏置ꎮ

��

��
LSTM

��
LSTM LSTM LSTM LSTM

LSTMLSTMLSTM

xt�1 xt�1

yt�1yt�1 yt

xt��

图 ３　 ＢＬＳＴＭ 展开结构

ＢＬＳＴＭ的损失函数为

ｌｏｓｓ２ ＝
－∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙ′ｉ ｌｏｇ(ｙｉ)

ｎ
(１４)

式中:ｙｉ 为 ＢＬＳＴＭ 最后一个时间节点的输出结果 ｙ 向量
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中第 ｉ 个元素ꎻｙ′ｉ为实际标签 ｙ′向量中第 ｉ 个元素ꎻｎ 为每

个标签向量中元素个数ꎮ

２　 建模与仿真

图 ４为某型飞机起落架液压收放系统 ＡＭＥＳｉｍ 仿真

模型[６] ꎮ 该仿真模型包括收放作动模块、锁作动模块和

液压源模块ꎮ 模型具体参数设置来自文献[７－８]ꎮ 选取

收放作动筒内泄漏进行不同故障程度仿真来验证算法有

效性ꎮ 故障程度设置如表 １所示ꎮ
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图 ４　 某型飞机起落架液压收放系统

ＡＭＥＳｉｍ 仿真模型

表 １　 故障程度设置

参数类型 设置

故障类型 收放作动筒内泄漏

故障值 ０.０２~０.０５

故障程度分类区间
０.０２０~０.０２５ꎬ０.０２５~０.０３０ꎬ
０.０３０~０.０３５ꎬ０.０３５~０.０４０ꎬ
０.０４０~０.０４５ꎬ０.０４５~０.０５０

　 　 将仿真时长设置为 ４０ ｓꎬ其中 ０~３ ｓ开始仿真ꎬ３~ １４ ｓ
起落架收上ꎬ到位后上锁ꎬ２０ ｓ开始解锁ꎬ解锁后起落架立

即放下ꎬ４０ ｓ仿真停止ꎮ 本文将作动筒有杆腔压力作为故

障程度识别数据ꎮ
如表 １所示ꎬ根据故障程度划分了多个分类区间ꎮ 仿

真时ꎬ每个分类区间等间距取 １００个数值ꎮ 调整故障参数

进行多次故障仿真ꎬ根据分类区间得到 ６ 组仿真数据ꎬ作
为训练集数据ꎬ每组数据作为一个类别ꎮ 每个分类区间随

机取 ３０个与训练集不同的数值进行仿真ꎬ得到 ６ 组仿真

数据ꎬ作为测试集数据ꎮ

３　 ＣＶＡＥ－ＢＬＳＴＭ 故障程度诊断

３.１　 数据预处理

将数据的采样时间设为 ０.１ ｓꎬ即每条曲线采样 ４００个
数据点ꎮ 每个分类区间各取 １条曲线组成如图 ５所示ꎮ
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图 ５　 不同故障程度有杆腔压力曲线

从图 ５可看出ꎬ１０~１４ ｓ曲线有一个小凸起ꎬ表明起落

架收上到位后ꎬ有杆腔压力达到最大值ꎮ 而不同故障程度

的作动筒内泄漏到达的压力最大值的时间不同ꎬ泄漏程度

大的有更明显的延时现象ꎮ １４~２１ ｓ压力曲线有不同程度

的下降ꎬ表明在换向阀中位时ꎬ出现高压油腔向低压油腔

泄漏的现象ꎬ且泄漏程度越大ꎬ压力下降得越快ꎮ ２５~ ３３ ｓ
压力曲线接近于 ０ꎬ表明起落架放下到位ꎮ 而这段时间也

出现泄漏延时现象ꎮ 本文将 ４０ ｓ 曲线作故障程度诊断模

型的训练数据ꎬ共 ４００个数据点ꎮ
为了加快模型训练速度和收敛速度ꎬ采用式(１５)进

行归一化处理ꎮ

ｘｎｏｒｍｉ ＝
ｘｉ－ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ
(１５)

式中:ｘｉ 为数据曲线中第 ｉ 个数据点ꎻｘｍａｘ和 ｘｍｉｎ为数据曲

线中最大值和最小值ꎻｘｎｏｒｍ为 ｘｉ 归一化后的值ꎮ

３.２　 ＣＶＡＥ－ＢＬＳＴＭ 模型

ＣＶＡＥ－ＢＬＳＴＭ模型结构如图 ６所示ꎮ
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图 ６　 ＣＶＡＥ－ＢＬＳＴＭ 模型结构
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电气与自动化 丰赢政ꎬ等飞机起落架液压收放系统的故障程度诊断

本文先用训练集训练 ＣＶＡＥ模型ꎬ再截取 ＣＶＡＥ的解

码器作为生成模型ꎬ与 ＢＬＳＴＭ 相结合ꎬ混合成 ＣＶＡＥ－
ＢＬＳＴＭ模型ꎬ并再次使用训练集训练ꎮ 输入带标签的原

始数据后ꎬＣＶＡＥ生成模型将根据标签生成 ｎ 个与输入标

签同一类型的伪数据ꎬ并将 ｎ 个伪数据与原始数据一同输

入 ＢＬＳＴＭ训练该模型ꎬ取 ＢＬＳＴＭ最后一个时间步输出节

点作为最终结果与输入标签相比较ꎬ更新网络权值ꎮ

４　 结果分析

４.１　 模型参数设定

ＣＶＡＥ－ＢＬＳＴＭ模型主要参数设置如表 ２所示ꎮ

表 ２　 模型主要参数设置

参数 数值

ＣＶＡＥ第一隐藏层节点数 １２８

ＣＶＡＥ第二隐藏层节点数 ２

ＣＶＡＥ的初始学习率 ０.００１

ＢＬＳＴＭ的时间步 ２０

ＢＬＳＴＭ的初始学习率 ０.００１

４.２　 与其他模型对比

将 ＣＶＡＥ－ＢＬＳＴＭ的测试集准确率与 ＢＰ 神经网络、
ＣＶＡＥ－ ＢＰ 神经网络、 ＣＮＮ[９] 模型、 ＣＶＡＥ － ＣＮＮ 模型、
ＬＳＴＭ[１０]模型、ＣＶＡＥ－ＬＳＴＭ模型等其他算法进行比较ꎬ结
果如表 ３所示ꎮ

表 ３　 与其他模型对比

诊断模型 准确率 / ％

ＢＰ ５７.９

ＣＶＡＥ－ＢＰ ５９.２

ＣＮＮ ６３.９

ＣＶＡＥ－ＣＮＮ ８２.４

ＬＳＴＭ ８３.６

ＣＶＡＥ－ＬＳＴＭ ９０.７

ＢＬＳＴＭ ８４.１

ＣＶＡＥ－ＢＬＳＴＭ(本文方法) ９４.８

　 　 ＢＰ 神经网络采用双隐藏层ꎬｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎻＣＮＮ
训练时将输入数据 ｒｅｓｈａｐｅ 组成 ２０×２０ 二维数据ꎬ并采用

两个卷积层、两个池化层和一个全连接层组成ꎻＬＳＴＭ 模

型参数与本文 ＢＬＳＴＭ 中的 ＬＳＴＭ 单元设置相同ꎮ 各

ＣＶＡＥ混合模型的 ＣＶＡＥ参数设置相同ꎮ
由表 ３对比结果可知ꎬＣＮＮ、ＬＳＴＭ 和 ＢＬＳＴＭ 混合了

ＣＶＡＥ生成模型后ꎬ测试集准确率有明显上升ꎬ而对 ＢＰ 神

经网络的提升不大ꎬ说明 ＣＶＡＥ可以提升其他深度学习算

法的泛化能力ꎬ但对传统机器学习算法提升不明显ꎮ

ＣＶＡＥ－ＢＬＳＴＭ模型与 ＣＶＡＥ－ＬＳＴＭ 模型的测试集准确率

大于 ＣＶＡＥ－ＣＮＮ模型ꎬ说明循环神经网络比卷积神经网

络更适合处理时间序列数据ꎮ 本文所提的 ＣＶＡＥ－ＢＬＳＴＭ
模型较 ＣＶＡＥ－ＬＳＴＭ提升了 ４％ꎬ较 ＢＬＳＴＭ 提升了 １０％ꎬ
这得益于 ＢＬＳＴＭ模型对数据进行双向学习能力和 ＣＶＡＥ
生成模型伪数据生成能力ꎮ 这两项能力增加了模型诊断

的准确率与泛化能力ꎬ使模型具有高准确率和对未仿真故

障参数带的学习诊断能力ꎮ

５　 结语

针对飞机起落架液压收放系统故障样本少ꎬ故障数据

时域上的高相关性以及故障数据集样本不足的问题ꎬ本文

提出一种基于 ＣＶＡＥ－ＢＬＳＴＭ的混合模型来进行故障程度

诊断ꎮ 首先建立某型飞机起落架液压收放系统 ＡＭＥＳｉｍ
仿真模型ꎬ植入故障ꎬ提取故障数据ꎬ其次利用故障样本训

练 ＣＶＡＥ生成模型ꎬ最后组成 ＣＶＡＥ－ＢＬＳＴＭ 混合模型进

行故障程度诊断ꎮ 与其他算法相比ꎬＣＶＡＥ－ＢＬＳＴＭ 混合

模型具有高准确率与强泛化能力ꎬ可对飞机起落架液压收

放系统故障程度进行有效诊断ꎮ
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