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基于自适应遗传优化神经网络的航空装备故障诊断*
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摘 要:针对改进反向传播神经网络在航空装备故障诊断中存在的缺陷和不足,将自适应遗传算法与改进反向传播

算法相结合构成混合算法用以训练人工神经网络。以改进反向传播神经网络的初始权值空间为切入点,利用改进遗

传操作对其开展多点自适应遗传优化,然后运用改进反向传播算法开展局部精确搜索,最终实现全局最优。以某型飞

机电气控制盒和某型飞机自动驾驶仪飞行控制盒的故障诊断为例对所提算法进行仿真研究,结果表明自适应遗传算

法与改进反向传播算法相结合的方法收敛速度快、诊断精度高,对于具有复杂输入输出关系的工程样本具有较好的诊

断结果。
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Abstract:In
 

response
 

to
 

the
 

shortcomings
 

and
 

deficiencies
 

of
 

the
 

improved
 

back
 

propagation
 

network
 

in
 

aviation
 

equipment
 

fault
 

diagnosis,
 

a
 

hybrid
 

algorithm
 

is
 

formed
 

by
 

combining
 

the
 

adaptive
 

genetic
 

algorithm
 

and
 

the
 

improved
 

back
 

propagation
 

algorithm
 

to
 

train
 

an
 

artificial
 

neural
 

network.
 

Taking
 

the
 

improvement
 

of
 

the
 

initial
 

weight
 

space
 

of
 

the
 

back
 

propagation
 

network
 

as
 

the
 

starting
 

point,
 

a
 

multi-point
 

adaptive
 

genetic
 

optimization
 

is
 

carried
 

out
 

using
 

the
 

improved
 

genetic
 

operation.
 

Based
 

on
 

this,
 

the
 

improved
 

back
 

propagation
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

carry
 

out
 

local
 

precise
 

search
 

and
 

ultimately
 

achieve
 

global
 

optimization.
 

Taking
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

a
 

certain
 

aircraft
 

electrical
 

control
 

box
 

and
 

a
 

certain
 

aircraft
 

autopilot
 

flight
 

control
 

box
 

as
 

examples,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

was
 

simulated
 

and
 

studied.
 

The
 

simulation
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

combination
 

of
 

adaptive
 

genetic
 

algorithm
 

and
 

improved
 

back
 

propagation
 

algorithm
 

has
 

fast
 

convergence
 

speed
 

and
 

high
 

diagnostic
 

accuracy,
 

and
 

has
 

good
 

diagnostic
 

results
 

for
 

engineering
 

samples
 

with
 

complex
 

input-output
 

relationship.
Keywords:neural

 

network;adaptive
 

genetic
 

algorithm;airborne
 

electrical
 

control
 

box;flight
 

control
 

box;fault
 

diagnosis

 收稿日期:2024-04-12
*基金项目:装备维修科学研究与改革项目(WG2024HJ26HD0057)资助

0 引  言

  电气控制盒是飞机的重要部件,当飞机供电系统发生

故障时,电气控制盒需要在规定的时间内自动切断飞机与

供电系统的连接。在日常维护保障工作中,对电气控制盒

开展性能检测对保障飞行安全、圆满完成飞行任务发挥着

至关重要的作用。电气控制盒等航空机载设备在工程实际

中具有故障样本数据少、数据量小等工况特点。
人工神经网络、支持向量机等方法在机载设备故障诊

断方面解决了很多工程实践中的难题。支持向量机的诊断

性能发挥依赖合适的参数值,参数选择的优劣决定了故障

诊断的准确度和诊断效率。尽管统计学习理论针对关键参

数选择提供了科学合理的建议和解释,但并未提供切实可

行的具体方案,缺乏理论指导和支撑。反向传播(back
 

propagation,
 

BP)神经网络拥有较好的鲁棒性,并具备极强

的非线性映射能力,在我国航空装备故障预测与健康管理

等领域得到广泛应用[1]。为了切实改善BP算法的性能,
提高神经网络学习速度,国内外许多学者提出了不少改进

方案,其中,实际应用较为广泛的就是动量BP算法。结合

我国航空机载设备故障诊断的特点,提出将自适应遗传算
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法和改进BP算法相结合构成混合算法用以训练人工神经

网络,并以某型飞机电气控制盒和某型飞机自动驾驶仪飞

行控制盒为诊断对象开展了模拟仿真研究[2-4],结果表明该

方法可行、有效。

1 BP算法及其改进

  BP算法的误差减小是反梯度方向开展的,取值不当会

引起网络振荡从而导致无法收敛,亦或是由于收敛速度过

慢导致神经网络训练时间过长。为避免陷入局部极小点,
加快收敛速度进而改善BP算法性能,提出了不少改进方

案,其 中,动 量 BP算 法 在 工 程 领 域 得 到 广 泛 应 用[5-7]。

Rumelhart等研究学者提出将动量项加入修正权值表达

式,如下:

Δω(n+1)= -η
∂E
∂ω(n)+αΔω(n) (1)

式中:η为学习率,η>0。α为动量项因子,0≤α<1。

2 基于遗传算法的BP神经网络优化

  针对改进BP网络在我国航空装备故障诊断中存在的

缺陷和不足,本文提出一种解决问题的混合算法,将改进

BP算法和自适应遗传算法(adaptive
 

genetic
 

algorithm,

AGA)
 

相结合构成混合算法,对神经网络开展训练可以扬

长避短,不仅利用AGA的全局收敛性而且还利用BP改进

算法的快速局部搜索性能[8-11],该混合算法综合了BP改进

算法局部搜寻性能和 AGA的全局搜索能力,具有快速搜

索和全局收敛的优点,可较好地解决BP改进算法容易陷

入局部极小和遗传算法搜索时间过长的突出问题。针对航

空装备故障诊断实际,确定改进BP网络结构。第1步,充
分利用AGA强大的全局搜索能力优化改进BP网络的权

值,找到较优解;第2步,在AGA优化结果的基础上,利用

局部搜索能力较强的BP改进算法继续精确搜索,最终快

速寻到满足训练目标的最优解[12-13]。

2.1 编码方案

  编码是应用AGA求解实际问题首要环节,也是AGA
设计的关键步骤。编码方式既决定个体的染色体排列形式

又决定个体从搜索空间的基因型转换到解空间的表现型时

的解码方法,后续还将影响交叉算子、变异算子等遗传算子

的运算方式,对于 AGA的优化性能具有较大影响。为了

消除二进制字符串有限的长度对改进BP网络进化性能和

求解精度的影响,有效提高计算速度和求解精度,将改进

BP网络的连接权值和阈值按顺序编成长串,选用常用的实

数编码产生染色体。

2.2 适应度函数

  AGA利用适应度函数对个体性能进行评估并指导优

化搜索,极少使用搜索空间的信息,AGA中如何选取适应

度函数尤为重要。

选取适应度函数:

fitness=
1

1+J
(2)

式中:J=
1
2∑

l

i=1
e2(i),e(i)=y(i)-ym(i),l为神经网络学习

样本数,y(i)为神经网络的输出值,ym(i)为神经网络期望

输出值,e(i)为两者之间的误差。

2.3 遗传操作

  某个体X =x1x2…xk…xl,假设xk 是变异点,[Uk
min,

Uk
max]是取值区间,当在该点X 进行均匀变异操作后,产生

X =x1…x2…x'k…xl,变异点的新基因值:

x'k=Uk
min+r·(Uk

max-Uk
min) (3)

式中:r为 [0,1]之间一个随机数,且符合均匀概率分布。
使用高斯变异,Q 符合正态分布,它是某些服从均匀

分布的随机数近似产生。假定,存在12个在 [0,1]之间随

机数ri(i=1,2,…,12),且均匀分布,则随机数Q 可由下

式求得,且符合N(μ,σ2)正态分布:

Q =μ+σ·(∑
12

i=1
ri-6) (4)

由X =x1x2…xk…xl 向X'=x1x2…x'k…xl 开展高

斯变异操作时,若xk 处的基因值取值 [Uk
min,Uk

max],假定:

μ=
Uk

min+Uk
max

2
(5)

σ=
Uk

max-Uk
min

6
(6)

则x'k 为:

x'k=
Uk

min+Uk
max

2 +
Uk

max-Uk
min

6
·(∑

12

i=1
ri-6) (7)

2.4 自适应遗传算法参数的自适应调整

  利用以下各式对交叉概率Pc 和变异概率Pm 开展自适

应调整[14]。

Pc =
k1

fmax-f'

fmax-f
-
, f'≥f

-

k2, f'<f
-

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (8)

Pm =
k3

fmax-f
fmax-f

-
, f≥f

-

k4, f<f
-

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (9)

其中,fmax 为本文改进遗传算法中群体中适应度最大

值;f
-
为本文改进遗传算法中每代群体适应度平均值;f'

为本文改进遗传算法中进行交叉的两个染色体中的适应度

的较大值;f 为本文改进遗传算法中变异染色体的适应度

值;k1、k2、k3、k4 都是自适应控制参数。

2.5 AGA-BP算法实现步骤

  步骤1)确立改进BP网络的拓扑结构。
步骤2)赋值本文改进遗传算法的群体规模 M,k1、k2、

k3、k4,以及AGA的最大终止代数T 等。
步骤3)为了有效提高计算速度和求解精度,选用常用
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的实数编码产生染色体。
步骤4)针对每个染色体,开展适应度计算,评估BP改

进网络性能。
步骤5)判断最大终止代数是否满足或改进神经网络

误差是否满足某种条件,一旦满足则跳转到步骤7),将优

化结果输出;否则跳转到步骤6)。
步骤6)针对AGA种群,开始常规遗传操作,其中,Pc 和

Pm 根据式(8)和(9)分别确定。产生新种群,转入步骤4)。
步骤7)将本文改进遗传算法优化操作后的连接权值

和阈值,当做改进BP网络的初始权值和阈值,进入改进

BP算法训练流程,神经网络输出若满足指定的网络性能指

标,将网络连接权值和阈值输出,结束学习过程。

AGA-BP算法流程图如图1所示。

图1 AGA-BP算法流程图

3 故障诊断与结论分析

3.1 某型飞机电气控制盒故障诊断

  某型飞机电气控制盒性能检测是某型飞机交直流电源

综合检测系统的重要检测内容,其性能检测结构框图如

图2所示。通过测试设备对电气控制盒的测试点开展数据

采集,得到270组相关数据。
为了评估AGA-BP方法的诊断效果,利用如下方法开

展验证分析。第1种方法,利用Rumelhart等研究学者提

出的加入动量项的改进三层BP网络,根据航空机载设备

电气控制盒的故障情况,当发生过压、过过压、欠压、欠频、
欠欠频、逆序、超频、超超频和差动等故障时,在规定延迟时

间内自动切断地面电源或发电机,改进BP神经网络采用

4-9-9的网络结构。
第2 种 方 法 利 用 本 文 提 出 的 改 进 遗 传 算 法 与

Rumelhart等研究学者提出的加入动量项的改进BP方法

图2 电气控制盒性能检测结构框图

相结合的AGA-BP方法,根据电气控制盒的故障情况,网
络采用4-9-9的结构,设定M =70,自适应控制参数k1 =
k2 =0.77,k3 =k4 =0.03,最大终止代数T =300。

借鉴参考文献[15]、[16]的实验样本数据处理方法,从
270组样本数据随机选取,100组作为训练样本,170组数

据作为测试样本。首先,将训练样本输入两种诊断模型分

别开展训练,然后将测试样本输入训练后的模型开展故障

诊断,两种方法故障诊断的结果如表1所示。

表1 三层改进BP网络法、AGA-BP测试结果

诊断模型
训练

识别率/%
测试

识别率/%
时间/

s
三层BP网络 95 94.7 17.1
AGA-BP 99 97.6 15.3

  对比表1测试结果,相比较三层 BP改进网络,将
AGA-BP方法应用于某机型机载电气控制盒故障诊断,测
试识别率提高了2.9%和诊断时间减少了1.8s。故障诊断

准确率对于航空机载设备电气控制盒的故障诊断而言尤为

重要。通常情况下,故障诊断准确率的提高是以耗费更多

时间为代价,而 AGA-BP算法在时间效率上也有所提高,
一定程度上推广了神经网络应用于航空机载设备电气控制

盒故障诊断的实用性。

3.2 某型自动驾驶仪飞行控制盒故障诊断

  自动驾驶仪是某型飞机重要关键的机载设备之一,其
性能的好坏及可靠性的高低与飞行安全紧密相关。飞控盒

是自动驾驶仪的核心器件,针对某型自动驾驶仪飞控盒“准
备灯无法燃亮故障”,文献[16]中提供了神经网络训练样本

的数据,如表2所示。其中,K0~K10 为11个可测故障特

征,S1~S10 为10个基本故障原因。
第1种方法,利用Rumelhart等研究学者提出的加入

动量项的改进三层BP网络,根据航空机载设备飞控盒“准
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  表2 飞行控制盒“准备灯无法燃亮故障”故障样本数据

故障成因
故障数据

K0 K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8 K9 K10

S1 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
S2 1.00 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
S3 1.00 1.00 1.00 0.00 1.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
S4 1.00 1.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00
S5 1.00 1.00 1.00 0.00 1.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00
S6 1.00 1.00 1.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00
S7 1.00 1.00 1.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00
S8 1.00 1.00 1.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00
S9 1.00 1.00 1.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
S10 1.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

备灯无法燃亮故障”的实际情况,改进BP神经网络采用

11-23-10的网络结构,η=0.073,α=0.67。
第2种方法使用AGA-BP方法。根据航空机载设备飞

控盒“准备灯无法燃亮故障”的实际情况,BP神经网络也采

用11-23-10的网络结构,赋值模型各种参数,例如,群体规

模M =30,自适应控制参数k1=k2=0.7,k3=k4 =0.01,
最大终止代数T =700。 将网络训练目标设置为0.01。

AGA-BP和BP网络收敛的迭代次数分别为57和217。
选择30组飞控盒“准备灯无法燃亮故障”样本作为网

络输入,分别输入经过训练的AGA-BP网络和BP网络,验
证网络诊断性能。诊断结果如表3所示。

从表3可以看出,AGA-BP方法对于航空机载设备飞

控盒“准备灯无法燃亮故障”测试识别率是100%,改进BP
网络方法对航空机载设备飞控盒“准备灯无法燃亮故障”
测试识别率是86.7%。

表3 三层BP网络法、AGA-BP诊断结果

诊断模型
训练收敛

迭代次数

测试

识别率/%
三层BP网络 217 86.7
AGA-BP 57 100

  对比表3诊断结果,相比较三层BP改进神经网络,将

AGA-BP方法应用于航空机载设备飞控盒“准备灯无法燃

亮故障”诊断,在训练收敛迭代次数较少的基础上,得到更

高的测试识别率。对于航空机载设备电气控制盒和自动

驾驶仪飞控盒的维修保障而言,故障诊断准确率尤为重

要,必须有效降低虚警率和冗余故障,就此而言,将神经网

络应用于航空机载设备电气控制盒和自动驾驶仪飞控盒

故障诊断也较为适合。

4 结  论

  针对改进BP神经网络在我国航空装备故障诊断与健

康管理中存在的缺陷和不足,本文提出一种针对性解决问

题的混合算法,对神经网络开展训练可以扬长避短,不仅

利用AGA的全局收敛性而且还利用BP改进算法的快速

局部搜索性能,以我国航空机载设备某型机载电气控制盒

和某型自动驾驶仪飞行控制盒的故障诊断为例,对本文所

提方法开展仿真分析,仿真结果表明所提自适应遗传算法

与改进BP算法相结合的方法收敛速度快、诊断精度高。
本文提出的故障诊断方法可与某型飞机交直流电源综合

检测系统有机结合、相辅相成,作为某型机载电气控制盒

和某型自动驾驶仪飞控盒日常维修保障与故障诊断的辅

助决策手段。在维护保障平台系统的基础上,联合运用智

能故障诊断技术,打造高效智能的维护保障平台是复杂航

空装备维护保障的一个重要发展方向。目前提出的BP神

经网络的改进方法在一定程度上仍无法彻底解决易陷入

局部极小点和收敛性能较差等不足,需要从BP神经网络

自身原理上加以研究和分析。后续应重点关注先验知识

的深度挖掘与综合利用,致力于神经网路设计技术的综合

与集成,最终从根本上解决BP神经网络在网络结构设计

和权值训练中存在的缺陷和不足。
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