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摘　要：针对大型复杂机电液控制系统故障诊断中存在的数学模型获取困难、历史故障数据匮乏问题，
提出了一种将虚拟样机与概率神经网络相结合的故障诊断混合方法。建立系统的虚拟样机，并对其可信性

进行校核与验证。在此基础上进行大量随机性故障植入与仿真实验，获取故障仿真数据。经过特征提取与

概率神经网络模式识别训练，形成用于诊断的知识库，从而实现故障诊断。以操舵系统作为研究案例，得到

了较高的故障检测和隔离精度与较低的虚警及漏警率，验证了该方法的可行性，为大型复杂机电液控制系统

故障诊断提供新的思路。
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　　大型复杂机电液控制系统在国民经济生产和
国防军事等领域中发挥着不可替代的作用，这类

装备一旦发生故障，往往会导致非常大的经济财

产和人员损失，因此对其进行实时的状态监控与

故障诊断显得尤为迫切。然而，由于系统规模大，

结构原理复杂，机电液混合造成的能量转换多变，

使得对其进行系统级的故障诊断难度徒增，主要

体现在以下两个方面。其一，系统的准确数学模

型难以建立，导致基于模型的故障诊断策略难以

实施；其二，历史故障数据的缺乏，导致专家经验

知识的严重不足，也是制约装备定量故障安全分

析技术的主要瓶颈［１］。

近年来，随着计算机科学技术的飞速发展，基

于仿真的方法在各个学科领域和社会实践中得到

了广泛的应用，这主要得益于仿真技术极强的灵

活性、廉价性和高效性。将仿真技术应用于大型

机电液控制系统的故障诊断中是一种可行的研究

思路。本文在对控制系统故障诊断技术的研究现

状进行总结后，提出一种将虚拟样机与概率神经

网络（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＰＮＮ）相结合
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的机电液控制系统故障诊断混合方法，克服了传

统控制系统故障诊断方法存在的建模困难、数据

匮乏等缺点。案例验证结果显示该方法具有较好

的诊断效果。

１　 控制系统故障诊断研究现状

故障诊断包含三层含义，即故障检测、隔离和

辨识（ＦａｕｌｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎ，Ｉｓｏｌａｔｉｏｎ，ａｎｄＩｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，
ＦＤＩＩ）［２］。实际应用中，有效的故障检测和隔离
一般必不可少，而故障辨识对于故障恢复、健康检

测和维修决策非常重要。本文中的故障诊断是指

故障检测和隔离。

控制系统故障诊断方法，总体上可分为以下

三类：①基于信号处理的方法；②基于数学模型的
方法；③基于学习和知识的方法。

基于信号处理的方法对系统传感器测量信号

进行处理分析，按处理的方式又可分为两种。第

一种对信号进行时域阈值检测或趋势分析［３］，从

数据中提取时域趋势特征；第二种对信号进行频

域或时－频域混合分析，提取频域和时 －频域特
征，主要应用在齿轮箱和轴承等机械部件的故障

诊断［４－５］。该类方法的主要问题是没用考虑测量

信号之间的关联性，本质上加剧了虚警风险。

基于数学模型的方法通过分析实际系统与模

型估计之间的残差以实现故障诊断。根据残差生

成的方式，该类方法又可分为三种，分别是基于观

测器（或者基于滤波器、基于状态估计）的方

法［６］、奇偶空间法［７］和参数估计法［８］。这类方法

的应用基础是必须获得控制系统的准确数学模

型，而这对于大型复杂系统往往难以实现。

基于学习和知识的方法紧密依赖于系统的历

史数据和专家经验知识。前者从系统的历史输入

输出数据中通过学习获取数据驱动模型，以此作

为残差估计的解析模型，这类方法又称为基于计

算智能或人工智能的方法，主要包括人工神经网

络［９］和模糊逻辑［１０］等。后者使用系统 ｉｆ－ｔｈｅｎ
规则的专家知识和失效模式等经验，主要包括专

家系统法［１１］和故障树法等。这类方法的主要缺

陷在于依赖于历史运行数据，诊断主观性强。

综上所述，控制系统故障诊断的三类方法各

有优缺点。而对于大型复杂机电液控制系统，由

于系统组成结构复杂，各种参数可测性差且存在

较强的耦合现象，系统的故障征兆和故障原因之

间又具有复杂的非线性映射关系［１２］，相比于简单

的控制系统更难诊断。在前述的常规故障诊断方

法中，第一类方法无法实现系统级诊断，第二类方

法存在模型获取困难的问题，而第三类方法又缺

乏历史运行数据，所以单独运用某种方法都很难

胜任。为克服以上三类方法各自的缺陷，将第二

类和第三类方法进行延伸和融合，提出一种基于

虚拟样机与ＰＮＮ相结合的故障诊断混合方法，试
图开发出一条解决复杂机电液控制系统故障诊断

问题的新途径。

２　基于虚拟样机与ＰＮＮ的故障诊断方法

２．１　理论基础

作为仿真技术的一个分支，虚拟样机是从２０
世纪８０年代逐渐发展起来的新技术，它是指建立
在计算机上的系统仿真模型，在一定程度上具有

与物理样机（原系统）相当的功能真实度。能够

描述系统的基本功能和工作原理。虚拟样机可应

用于系统设计、生产和评估的全寿命周期，在可靠

性设计、制造、动态特性分析等领域有广泛的应

用，能够节约成本、提高效率［１３］。本文虚拟样机

用于系统服役阶段的故障诊断，研究中选用

ＡＭＥＳｉｍ （ａｄｖａｎｃｅｄ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｆｏｒ
ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｏｆｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓ）作为
虚拟样机建立模仿真平台，它是法国 Ｉｍａｇｉｎｅ公
司于２０世纪末推出的基于键合图的系统建模、仿
真及动力学分析软件，涵盖了机械、液压、气动、

热、电磁等多学科领域，具有界面友好、模型库丰

富和分析工具齐全等优点。

概率神经网络（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＰＮＮ）是基于贝叶斯决策理论发展的一种径向基
函数（ＲａｄｉａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）神经网络，具有
分类能力强、学习速度快等优点，在模式识别与故

障诊断等领域中应用十分广泛［１４］。典型的两种

模式的ＰＮＮ神经网络拓扑结构如图１所示［１５］。

图１　两种模式的ＰＮＮ拓扑结构
Ｆｉｇ．１　ＴｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＰＮＮｆｏｒｔｗｏｍｏｄｅｓ

网络共分为四层，分别为输入层、模式层、求

和层和输出层。其中输入层的神经元数量与训练

样本的维数（特征向量维数）相对应。模式层中

的神经元数量和各模式的样本数相对应。而在求

·８１１·
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和层，故障模式和神经元一一对应，这些神经元将

模式层中一组神经元的输出求和，得到该模式的

估计概率。决策层选择求和层中输出最大者为输

出模式。

２．２　故障诊断混合方法框架

基于虚拟样机与 ＰＮＮ相结合的故障诊断混
合方法的基本框架如图２所示。所谓的仿真知
识，是指通过虚拟样机的仿真数据获取的诊断知

识。该框架主要分为四个阶段。

图２　基于虚拟样机的故障诊断框架
Ｆｉｇ．２　Ｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｆｒａｍｅｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎ

ｖｉｒｔｕａｌｐｒｏｔｏｔｙｐｉｎｇ

第一阶段，虚拟样机的确立。根据系统的工

作原理和结构组成，选择合适的建模软件平台，搭

建系统的虚拟样机。为确保虚拟样机具备较高的

可信性，并且能否满足潜在应用的需求，必须经过

严格的校核与验证（ＶｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄＶａｌｉｄａｔｉｏｎ，
Ｖ＆Ｖ）［１６］。Ｖ＆Ｖ是确保模型可信性的基础，是本
方法的关键环节，应予以足够重视。Ｖ＆Ｖ不是建
模与仿真的末端工作，而是应该贯穿于建模与仿

真的全寿命周期中。

第二阶段，故障数据的获取。要想获取仿真

故障数据，需要经过故障植入与故障仿真两个步

骤。故障植入是指在虚拟样机中通过改变参数、

增减元件等手段人为地模拟某种故障发生的手

段。而故障仿真是指在故障植入的基础上，指定

采样间隔与仿真时间和其他初始化参数设置，通

过仿真模拟故障发生对系统输出（或其他感兴趣

的内容）所造成的影响。

为得到较为全面的诊断知识，仿真数据应该

具备一定的全面性，即故障仿真须涵盖尽量多的

运行场景。运行场景包含大量的随机变量，首先

指定其中较为重要的几种随机变量及其概率分

布，应用蒙特卡洛仿真方法，对这些变量进行随机

抽样，在每次故障仿真中采用一个抽样值，通过足

量的故障仿真实验完善仿真数据库。

第三阶段，故障知识的形成。首先根据故障

仿真的结果，对所有故障模式进行分类。对仿真

数据中表征故障发生的数据进行提取，从而减少

数据存储量、提高训练效率，实现特征提取。在此

基础上，运用ＰＮＮ模式识别方法对所提取出的故
障特征进行训练，生成用于故障诊断的知识库。

每种故障类型对应一个诊断知识库，从而提高故

障诊断的准确性。

第四阶段，故障检测和隔离。本方法致力于

实时监测式的故障诊断。首先根据故障检测特

征，基于ＰＮＮ模式识别方法对系统是否发生故障
以及故障的类型进行判断。在此基础上，应用发

生的故障类型对应的故障诊断知识库，根据故障

隔离特征，基于 ＰＮＮ方法对故障模式进行识别，
从而隔离故障发生的部位，实现故障诊断。

３　案例研究

某型泵控液压缸操舵伺服控制系统由操舵装

置、泵控装置、控制电路、舵机油缸以及舵角反馈

机构等组成。它是一个典型的大型复杂、双闭环、

机电液混合伺服控制系统，其控制原理如图３（ａ）
所示［１７］。

３．１　虚拟样机确立

在控制线路中有两个控制闭环，分别为舵角

控制闭环与斜盘控制闭环。根据控制原理及实际

系统液压部件参数，在 ＡＭＥＳｉｍ的“信号与控制”
“液压”和“机械”等元件库中选择相对应的元件

搭建虚拟样机。其中，液压部分与实际系统基本

达到元件级的一一对应，而电控部分及机械部分

则力求实现模块功能，这样做既可以有效降低建

模的复杂性，又能最大限度地保证虚拟样机与实

际系统的逼真程度。最终所建立的虚拟样机如

图３（ｂ）所示。
本文对Ｖ＆Ｖ的详细实施流程不做赘述，只研

究最为关键的仿真结果验证环节。假设 ｘｔ和 ｙｔ
分别是实际系统观测序列 Ｘ仿真模型观测序列
Ｙ，则二者的误差序列为：

·９１１·
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（ａ）操舵系统控制原理图
（ａ）Ｃｏｎｔｒｏｌｐｒｉｎｃｉｐｌｅｏｆｓｔｅｅｒｉｎｇｓｙｓｔｅｍ

（ｂ）操舵系统虚拟样机
（ｂ）Ｖｉｒｔｕａｌｐｒｏｔｏｔｙｐｉｎｇｏｆｓｔｅｅｒｉｎｇｓｙｓｔｅｍ

图３　操舵系统控制原理图和虚拟样机
Ｆｉｇ．３　Ｃｏｎｔｒｏｌｐｒｉｎｃｉｐｌｅａｎｄｖｉｒｔｕａｌｐｒｏｔｏｔｙｐｉｎｇｏｆｓｔｅｅｒｉｎｇｓｙｓｔｅｍ

ｅｔ＝ｘｔ－ｙｔ，ｔ＝１，２，…，Ｎ （１）
其中Ｎ为序列长度。经过对相关文献中类似研
究工作的总结分析，提出以下两个相似度验证

指标。

１）相关系数：相关系数可以很好地比较两列
数据的趋势相似性。相关系数的计算公式为：

ρＸ，Ｙ ＝
∑
Ｎ

ｔ＝１
（ｘｔ－珋ｘ）（ｙｔ－珋ｙ）

∑
Ｎ

ｔ＝１
（ｘｔ－珋ｘ）

２∑
Ｎ

ｔ＝１
（ｙｔ－珋ｙ）槡

２

（２）

其中 珋ｘ和 珋ｙ分别是ｘｔ和ｙｔ的均值。
２）差均方根（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅ，ＲＭＳ）：采用

误差序列的均方根值，考察仿真数据与实测数据之

间的幅值相似度。误差序列的ＲＭＳ计算公式为：

ＲＭＳｅ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｔ＝１
ｅｔ槡
２ （３）

在 Ｖ＆Ｖ方案中，共有 ７个验证测点，如
图３中的 １＃～７＃所示。根据上文设计的验证
指标的精确计算得到的验证结果如表 １所示，
说明所建立的虚拟样机与实际系统具备较高

的相似度。

表１　虚拟样机模型校核与验证结果

Ｔａｂ．１　Ｖ＆Ｖｒｅｓｕｌｔｏｆｖｉｒｔｕａｌｐｒｏｔｏｔｙｐｉｎｇ

Ｎｏ． 幅值 ρＸ，Ｙ ＲＭＳｅ

１＃ ２０° ０．９９ ０．８９

２＃ １０Ｖ ０．９８ ０．２７

３＃ １０Ｖ ０．９９ ０．０７

４＃ １０Ｖ ０．９６ ０．５２

５＃ １０Ｖ ０．９７ ０．３５

６＃ １０ＭＰａ ０．９９ ０．４３

７＃ １０ＭＰａ ０．９９ ０．４９

３．２　故障数据获取

故障仿真的基础和核心是故障的植入。故障

植入即根据待仿真故障类型和需求，构造故障模

型，用人工的方法有意识地产生故障并施加于特

定的被测系统中，以模拟该系统故障的发生。依

据实际工程中功能故障建模与仿真的需求，功能

故障植入可通过以下两种方式实现：①修改模型
结构，即在模型中增加、删除一些与故障相关的图

形元件，从而将正常部件模型转换为故障部件模

·０２１·
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型；②修改模块关键性能参数，即对图形元件中一
些能准确表示故障现象的性能参数，包括输入输

出参数或局部变量进行修改，以生成故障部件

模型。

对系统可能的故障模式进行植入与仿真，根

据仿真结果可以对故障模式进行分类。本案例

中，基于舵角的变化情况，可以将所有故障模式分

为三大类，即卡舵类（失效）故障（Ａ类）、稳态误
差故障（Ｂ类）和瞬态误差故障（Ｃ类）。三种故
障类型的典型故障模式的故障仿真结果如图４所
示。其中，Ａ类故障选取模放板输出为０，Ｂ类故
障选取斜盘反馈为０，Ｃ类故障选取模放板输出
恒增益故障。相对来说，卡舵类故障所造成的危

害性比其他两种更大。因此，本文主要对卡舵故

障进行研究。

图４　典型故障的仿真结果
Ｆｉｇ．４　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｙｐｉｃａｌｆａｕｌｔｓ

卡舵故障是指舵角保持原值，不跟随操舵指

令变化。除了执行器故障外，有三种导致卡舵故

障的故障模式，分别是模放板输出为 ０（故障
Ａ１），泵控箱输出为０（故障 Ａ２）以及舵角反馈为
０（故障 Ａ３）。这三种故障的故障植入方法如
图３（ｂ）的灰色框所示。

３．３　故障知识形成

仿真数据不能完全作为知识进行存储，这是

因为有的数据对于故障诊断非但不起作用，而且

有可能造成负面效果，这时就需要对仿真数据进

行“筛选”，提取出对于故障诊断有用的特征。如

图５所示为正常、故障 Ａ１，Ａ２和 Ａ３的各１００次
故障仿真的故障特征提取结果。为模拟实际情

况，每次故障仿真中，指令舵角和初始舵角都是

－３０°～３０°平均分布内的随机值。
卡舵故障既是一种瞬态性故障，也是一种稳

图５　不同故障模式的卡舵故障特征
Ｆｉｇ．５　Ｆａｕｌｔｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆａｕｌｔｍｏｄｅｓｏｆ

ｓｔｕｃｋｒｕｄｄｅｒ

态性故障。为尽早实现故障诊断，提取出卡舵的

瞬态故障特征是最为理想的。根据对操舵系统瞬

态特性的分析，从发出操舵指令后０５ｓ时刻的
测点数据，在故障与正常状态下就会有很大区别。

因此，将相关测点０５ｓ时的数据点提取出来作
为故障特征，舍弃其他时刻的数据点。这样处理

的依据是０５ｓ前的数据故障特征尚不够明显，
不利于诊断，而０５ｓ时正常状态下舵角应有较
明显的变化，已能够区分是否卡舵。缩短故障特

征时间能够有效提高分析效率，减少仿真时间，有

利于大量进行故障仿真试验以生成和完善故障数

据库。例如本案例中的单次仿真时间可以缩短至

０５ｓ。用于故障检测的特征是当前舵角与初始
舵角的差Ｄｉ，用于故障隔离的特征是ＭＰ３＃，ＭＰ４＃
和ＭＰ５＃。

本案例验证中的仿真—训练—测试的流程如

图６所示。故障模式Ａ１，Ａ２，Ａ３和正常状态的虚
拟样机，分别在随机指令和随机初始舵角下进行

２００次仿真实验，进行特征提取后，各随机抽取
（打乱样本顺序）其中的１００次作为训练样本，另
外１００次作为测试样本，进行１０次这样的随机抽
样，以测试结果的平均值作为诊断效果的评判

依据。

３．４　故障诊断

采用测试样本对经过训练的 ＰＮＮ网络进行
测试，从而用仿真数据实现对故障诊断方法的验

证。如３３节中所述，进行２０次随机抽样。每次
故障诊断的结果见表２。

·１２１·
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图６　仿真—训练—测试的流程
Ｆｉｇ．６　Ｆｌｏｗｐａｔｈｏｆｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ－ｔｒａｉｎ－ｔｅｓｔ

表２　卡舵故障诊断结果
Ｔａｂ．２　Ｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓａｃｃｕｒａｃｙｏｆｓｔｕｃｋｒｕｄｄｅｒ

序号 正常
故障

检测

故障隔离

Ａ１ Ａ２ Ａ３

１ １００ ２９８ １００ １００ ９６

２ ９９ ２９９ １００ １００ ９９

３ ９９ ２９７ １００ ９９ ９６

４ ９８ ２９８ １００ ９８ ９７

５ ９９ ２９８ １００ ９９ ９８

６ ９９ ２９９ １００ ９８ ９７

７ １００ ２９８ １００ ９９ ９８

８ ９９ ２９７ １００ ９９ ９６

９ ９８ ２９８ １００ ９７ ９７

１０ ９９ ２９６ １００ ９９ ９５

１１ １００ ２９８ １００ １００ ９５

１２ １００ ３００ １００ ９８ ９６

１３ １００ ２９６ １００ ９７ ９３

１４ １００ ２９９ １００ ９８ ９６

１５ １００ ２９８ １００ ９９ ９８

１６ ９５ ３００ １００ ９１ ９９

１７ ９９ ２９９ １００ ９４ ９６

１８ １００ ２９８ １００ ９７ ９７

１９ １００ ２９８ １００ ９５ ９７

２０ ９９ ２９８ １００ ９８ ９７

平均

精度
９９．２％ ９９．４％ １００％ ９７．８％ ９６．７％

从诊断结果可以看出，对于正常样本，平均的

识别精度是９９２％，即虚警率为０８％。对于卡
舵类故障的整体故障检测精度是９９４％，即漏警
率为０．６％。而在成功检测出的卡舵故障中，故
障Ａ１，Ａ２和 Ａ３的故障隔离精度分别达到了

１００％，９７８％和 ９６７％。以上指标说明所提出
的方法具备较好的故障诊断效果。

依照上述研究思路，可以进一步对 Ｂ类故障
和Ｃ类故障的诊断进行研究，实质上涉及早期微
小故障的诊断，对于故障特征及诊断模型的要求

更高，现阶段研究中的诊断效果比 Ａ类故障较
差，有待更深入的研究。

４　结论

基于虚拟样机与 ＰＮＮ的混合方法的基本思
想是建立原系统的虚拟样机，并对虚拟样机进行

校核与验证；在此基础上，对虚拟样机进行随机性

的故障植入与仿真试验，模拟真实工况获取仿真

数据；进一步对仿真数据进行故障特征提取，并以

ＰＮＮ这种模式识别方法进行训练，形成用于诊断
的知识库。诊断过程中，首先基于 ＰＮＮ进行故障
检测，判定故障类型，进而基于 ＰＮＮ进行故障隔
离。用操舵系统作为案例对所提出的方法进行验

证。诊断结果表明，所提出的故障诊断方法具备

较低的虚警率和漏警率以及较高的故障检测和隔

离精度，从而证明了所提出方法的有效性。

所提方法的潜在应用对象并不局限于控制系

统，凡是可以进行虚拟样机建模的系统，都可以尝

试用此方法进行故障诊断。但同时需要指出的

是，本文的研究过程中，并没有实测故障数据的验

证支持，也未对噪声和干扰等负面影响进行研究，

因此，在实际应用中还有待进一步研究。
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