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摘 要: 结合变精度粗糙集 (VPRS)和优化极限学习机 (OMELM)诊断算法的优点,将变精度粗糙集引入OMELM中,

提出变精度粗糙集-OMELM故障诊断方法,用于诊断倾转旋翼机过渡模式下飞控系统的故障. 首先根据采集的倾转

旋翼机多故障输出信号的数据特点,提出一种属性约简算法,定义了一种新的变精度粗熵;然后从信息论互信息增量

的角度定义属性重要性,构造OMELM分类器并对约简后的属性特征进行故障多分类;最后以XV-15进行验证,结果

表明所提出的方法平均辨识率高、诊断时间短.
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Abstract: Integrating the advantages of the variable precision rough set(VPRS) and optimization method based extreme

learning machine(OMELM), a method of variable precision rough set-OMELM is proposed to diagnose the failure of the tilt-

rotor aircraft flight control system. An attribute reduction algorithm is presented according to data collection characteristics

of fault output signals. The attribute reduction algorithm defines a variable precision rough entropy. The attribute importance

is defined from the perspective of mutual information increment in information theory. The OMELM classifier is constructed

to classify the reduction attribute feature. Finally, simulation is carried out based on XV-15, and the results show the high

average recognition rate and the short diagnosis time of the proposed method.
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0 引引引 言言言

倾转旋翼机是一种具有直升机、固定翼和过渡 3

种飞行模式的新型航空器,通过机翼两端发动机短舱

的倾转, 可以在直升机和固定翼模式之间过渡转换.

转换过程中倾转旋翼机的动力学特性及操纵控制系

统比较复杂[1], 若此时飞控系统发生故障, 而不能及

时准确地诊断将会影响飞机的正常飞行,甚至会发生

机毁人亡的空难事故. 为此,开展倾转旋翼机飞控系

统的故障诊断研究十分重要.

上世纪 50年代初,美国国家航空航天局 (NASA)

和贝尔公司着手研究倾转旋翼XV-3验证机、XV-15

验证机和鱼鹰V-22型号机.随着XV-15、V-22倾转旋

翼机技术的日趋成熟,近年来国内外众多学者开始对

倾转旋翼机进行研究,主要集中在动力学建模[2-4]、气

动弹性分析[5-7]和飞行控制[8-10]等方面.目前,对于倾

转旋翼机飞控系统的故障诊断尚无人涉足,仅Kim团

队研究了倾转旋翼无人机飞控系统的容错控制[11],这

表明了故障诊断和容错控制是倾转旋翼机未来的研

究趋势.

故障诊断方法早期分为基于数学模型、基于知

识和基于信号处理的方法[12]. 近年来,随着理论研究

的深入和相关领域的发展,各种新的诊断方法层出不

穷, 原来的故障诊断分类方法已不再适用.最新的分

类方法是李晗等[15]在文献 [13-14]的研究基础上将故
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障诊断方法分为定量分析、定性分析和基于数据驱动

的方法 3大类,并指出每种诊断方法各有其优势和特

点, 同时也存在着局限性, 单一的诊断方法有时难以

及时准确地完成对复杂对象的诊断. 对于实际系统,

混合应用不同的故障诊断方法[16]是当今研究的一个

热点和主流方向.

极限学习机 (ELM)是由Huang等[17]根据摩尔-

彭罗斯 (MP)广义逆矩阵理论提出的一种机器学习

算法, 通过计算隐含层输出矩阵的MP广义逆, 一步

即可解析求出学习网络的输出权值, 并提供良好的

泛化能力和极快的学习速度, 然而ELM也存在固有

缺陷.为了完善ELM算法的学习性能, Huang等[18-21]

陆续提出了在线贯序极限学习机 (OS-ELM)、凸增

量极限学习机 (CI-ELM)、强化的增量极限学习机

(EI-ELM)和优化极限学习机 (OMELM). 自 2011年,

ELM便作为故障诊断领域的一种新方法开始被国内

外学者关注和研究[22].

故障诊断一般属于小样本诊断, 实际系统中采

集到的数据常常包含噪声.虽然OMELM的诊断技术

有所提高, 能够解决传统ELM在小样本数据集上学

习能力低的缺点, 但是对于噪声污染的样本, 如果特

征向量选取得不恰当,会直接影响OMELM诊断的准

确性[21]. 另一种故障诊断新方法—–变精度粗糙集

(VPRS)[23]能够约简属性特征, 删除不必要或者不重

要的属性,相比传统粗糙集,具有较强的抗噪能力[24].

针对以上情况, 本文结合变精度粗糙集和

OMELM这两种诊断算法的优点, 将变精度粗糙集

首次引入到OMELM中,根据采集的倾转旋翼机多变

量状态故障输出信号的样本数据特点,提出基于变精

度粗糙集-OMELM的方法研究倾转旋翼机飞控系统

的故障诊断问题.

1 倾倾倾转转转旋旋旋翼翼翼机机机

1.1 倾倾倾转转转旋旋旋翼翼翼机机机的的的操操操纵纵纵特特特性性性

倾转旋翼机通过发动机短舱倾转带动旋翼轴转

动,两侧的旋翼组件既可以当作横列式直升机的双旋

翼,又可以当作固定翼的螺旋桨, 兼具了普通直升机

垂直起降和空中悬停的能力以及一般螺旋桨飞机巡

航飞行的能力. 它具有 3种飞行模式, 每种模式对应

的操纵特性如表 1所示;每种模式对应的旋翼位置如

图 1所示.

表 1 倾转旋翼机 3种飞行模式的操纵控制

飞行模式 直升机模式 过渡模式 固定翼模式

短舱倾转角度 0∘ (0∘, 90∘) 90∘

俯仰控制 纵向周期变距 混合 升降舵

滚转控制 差动总距 混合 襟副翼

偏航控制 差动纵向周期变距 混合 方向舵

推力控制 总距 混合 油门

(a) ()*#$

(b) !"#$

(c) %&'#$

图 1 倾转旋翼机 3种飞行模式的旋翼位置

从表 1可以看出: 当发动机短舱倾转 0∘时, 倾

转旋翼机以直升机模式飞行, 通过控制纵向周期变

距、差动总距和差动纵向周期变距产生俯仰、滚转

和偏航力矩,控制总距产生拉力; 当发动机短舱倾转

90∘时, 倾转旋翼机以固定翼模式飞行, 通过控制升

降舵、襟副翼和方向舵产生俯仰、滚转和偏航力矩,

控制油门产生推力; 过渡模式下, 发动机短舱倾转在

0∘和 90∘之间,此时倾转旋翼机可以从直升机模式过

渡到固定翼模式或者从固定翼模式过渡到直升机模

式,飞行操纵则利用直升机和固定翼混合控制输入.

1.2 倾倾倾转转转旋旋旋翼翼翼机机机的的的动动动力力力学学学模模模型型型

倾转旋翼机的六自由度非线性动力学模型描述

为 {
𝑥̇ = 𝑓(𝑥, 𝑢),

𝑦 = 𝑐(𝑥).
(1)

其中

𝑥 = [𝑢, 𝑣, 𝑤, 𝜙, 𝜃, 𝜓, 𝑝, 𝑞, 𝑟, 𝑥g, 𝑦g, 𝑧g]
T, (2)

𝑢 = [𝜃0, 𝜃0,c, 𝜃s, 𝜃s,c, 𝛿e, 𝛿a, 𝛿r, 𝛽M,Ω ,XFL]T. (3)

𝑥、𝑢和 𝑦分别是状态向量、系统控制输入向量和输出

向量; [𝑢, 𝑣, 𝑤]和 [𝑝, 𝑞, 𝑟]分别是飞行速度 𝑣和转动角

速度𝜔在机体坐标轴系各轴上的分量; [𝜙, 𝜃, 𝜓]是姿

态角, 即通常所指的欧拉角; [𝑥g, 𝑦g, 𝑧g]是倾转旋翼

机在地面坐标系中的位置; [𝜃0, 𝜃0,c, 𝜃s, 𝜃s,c]是总距、

差动总距、纵向周期变距和差动纵向周期变距; [𝛿e,

𝛿a, 𝛿r]是升降舵、襟副翼和方向舵偏角; [𝛽M,Ω ,XFL]

是发动机短舱倾转角,旋翼转速和襟翼偏转角.
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2 变变变精精精度度度粗粗粗糙糙糙集集集-OMELM故故故障障障诊诊诊断断断算算算法法法
变精度粗糙集-OMELM故障诊断方法的算法流

程如图 2所示.
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图 2 故障诊断算法流程

算法步骤如下.

Step 1: 采集带噪的倾转旋翼机的飞行状态输出
信号;

Step 2: 利用变精度粗糙集对输出信号提取故障
特征;

Step 3: 将特征提取后的总样本分为训练样本和
测试样本,基于训练样本学习训练OMELM分类器;

Step 4: 用测试样本检验OMELM分类器的正确
性;

Step 5: 将实测故障信号经变精度粗糙集属性约
简后,输入训练好的OMELM多分类器中进行故障诊
断,分类器的输出即为该信号的故障类型.

该算法主要包括两个关键部分: 变精度粗糙集属
性约简和OMELM故障分类. 后文将详细说明这两大
部分.

2.1 变变变精精精度度度粗粗粗糙糙糙集集集属属属性性性约约约简简简

单纯地将变精度粗糙集用于故障诊断中,大致需
要 3个步骤: 连续条件属性的离散化、条件属性的约
简和诊断规则的获取. 由于以下 2个原因, 仅需要重
点研究变精度粗糙集中的属性约简.

1)采集倾转旋翼机飞行状态的多变量输出故障

信号,由采集到的样本数据特性可知, 条件属性值均

为量化值,即无数值型属性也无字符型属性, 因此不

需要对条件属性进行离散化处理;

2)优化极限学习机对约简的样本属性特征可以

进行快速准确地训练学习,并将学习后得到的规则用

以多故障分类,因此不需要获取变精度粗糙集中的诊

断规则.

信息论中的熵信息能够更加全面地度量知识的

不确定性,揭示了知识粗糙性的实质是其所含信息的

多少,使人们更容易理解知识的本质[25]. 从熵信息的

角度研究属性约简, 可以获得高效的属性约筒算法.

文献 [26]在设计属性约简算法时,选择基于最小描述

长度原则理论的信息熵和条件熵之和的熵度量方法,

而文献 [27]认为该方法不适合用在航空发动机故障

诊断中, 从而引入互信息的度量方法.本文根据变精

度粗糙集的基本理论[25]和文献 [27],借鉴变精度粗糙

集的思想,定义了一种新的变精度粗熵, 从信息论中

互信息增量的角度定义了属性重要性,在此基础上提

出了基于互信息的前向添加属性约简算法,并在求核

属性集时,引入变精度粗熵修正系数.

假设 1 倾转旋翼机输出的多变量飞行状态条

件属性的数目为𝑚,正常及故障情况下采集的总样本

数为𝑛,第 𝑖个样本为𝑥𝑖.

定义 1[24] 故障信息决策系统𝑇 可以表示为

𝑇 = (𝑈,𝐴, 𝑓). (4)

其中: 论域𝑈 = {𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛}是样本对象的集合;

属性集合𝐴可以分为飞行状态条件属性集𝐶 = {𝑠1,
𝑠2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠𝑚}和故障类型决策属性集𝐷 = {𝑑1, 𝑑2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑑𝑛}, 并有𝐴 = 𝐶

∪
𝐷, 且𝐶

∩
𝐷 = ∅; 故障信息函数

𝑓 = {𝑥∣𝑥 ∈ 𝑅且𝑥 = 𝑔𝑖𝑗}, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑚, 𝑔𝑖𝑗为第 𝑖个样本对象的第 𝑗个条件属性值.

上述定义的𝑇 也可以表示为一张二维决策表,如

表 2所示.

表 2 故障信息系统决策表𝑇

𝐶
𝑈

𝑠1 𝑠2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑠𝑚
𝐷

𝑥1 𝑔11 𝑔12 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑔1𝑚 𝑑1

𝑥2 𝑔21 𝑔22 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑔2𝑚 𝑑2

...
...

...
. . .

...
...

𝑥𝑛 𝑔𝑛1 𝑔𝑛2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑔𝑛𝑚 𝑑𝑛

假设 2 设𝑄 ⊂ 𝐶, 𝑄和𝐷对论域𝑈的划分分别

为𝑃 (𝐼𝑄) = {𝑋1, 𝑋2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑠}和𝑃 (𝐼𝐷) = {𝑌1, 𝑌2,
⋅ ⋅ ⋅ , 𝑌𝑡}, 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑠, 1 ⩽ 𝑗 ⩽ 𝑡.

定义 2 已知𝑇 , 𝑄 ⊂ 𝐶,近似精度因子 𝛽 ∈ (0.5,

1],则变精度粗熵𝐻VPRS
𝛽 定义为

𝐻VPRS
𝛽 (𝑄→ 𝐷) =

𝐻con
𝛽 (𝑄→ 𝐷) +𝐻 inc

𝛽 (𝑄→ 𝐷) =∑
𝑖⩽𝑐

∣𝑋VPRS
𝑖 ∣
∣𝑈 ∣ log2

∣𝑈 ∣
∣𝑋VPRS

𝑖 ∣ +
∣𝑈/𝑉 VPRS

0 ∣
∣𝑈 ∣ log2 ∣𝑈 ∣,

(5)
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其中𝐻con
𝛽 (𝑄 → 𝐷)和𝐻 inc

𝛽 (𝑄 → 𝐷)分别为一致规则

集合和不一致规则集合的不确定度.变精度粗集的正

域𝑉 VPRS
0 = 𝑋VPRS

1

∪ ⋅ ⋅ ⋅∪𝑋VPRS
𝑐 , 𝑐 ⩽ 𝑠.

对于 ∀𝑖 ⩽ 𝑠, 当且仅当
∣𝑋VPRS

𝑖 ∣
∣𝑋𝑖∣ ⩾ 𝛽时, 𝑋VPRS

𝑖

= 𝑋𝑖

∩
𝑌𝑟∗ ⊆ 𝑉 VPRS

0 ,其中 ∣𝑋𝑖

∩
𝑌𝑟∗ ∣ ⩾ ∣𝑋𝑖

∩
𝑌𝑗 ∣.

因为借鉴了变精度粗糙集[25]的思想, 𝐻VPRS
𝛽 (𝑄

→ 𝐷)具有一定的噪声容忍度, 可以兼顾不一致

性和随机性, 所以不确定性量度有更佳的性质.

𝐻VPRS
𝛽 (𝑄 → 𝐷)越大,规则集合的不确定度越大,当

𝐻VPRS
𝛽 (𝑄 → 𝐷)取最大值 log2 ∣𝑈 ∣时, 规则集合的不

确定度达到最大.

定义 3[25] 已知𝑇 , 𝐵 ⊂ 𝐶, 则在𝐵中添加一个

属性 𝑠 ∈ 𝐶之后,互信息的增量Δ𝐼为

Δ𝐼 = 𝐼(𝐵
∪{𝑠};𝐷)− 𝐼(𝐵;𝐷) =

𝐻(𝐷∣𝐵)−𝐻(𝐷∣𝐵∪{𝑠}). (6)

其中: 𝐼(𝑥; 𝑦)表示𝑥、𝑦的互信息; 𝐻(𝑦∣𝑥)表示已知𝑥

时, 𝑦的条件熵.

互信息增量Δ𝐼变化的大小可以反映条件属性

对决策属性的重要度.增量越大,说明在已知属性𝐵

的条件下,属性 𝑠对决策𝐷越重要,为此可以根据Δ𝐼

度量 𝑠的属性重要性.

定义 4 已知𝐵 ⊂ 𝐶, 则对于任意属性 𝑠 ∈ 𝐶 −
𝐵的重要性 SGFVPRS

𝛽 (𝑠,𝐵,𝐷)定义为

SGFVPRS
𝛽 (𝑠,𝐵,𝐷) =

𝐻VPRS
𝛽 (𝐷∣𝐵)−𝐻VPRS

𝛽 (𝐷∣𝐵∪{𝑠}) =
𝐻VPRS

𝛽 (𝐵 → 𝐷)−𝐻VPRS
𝛽 (𝐵

∪{𝑠} → 𝐷). (7)

基于互信息的前向添加属性约简算法是以故障

信息系统𝑇 的决策表核属性集为起点,以属性重要性

SGFVPRS
𝛽 为启发式信息, 逐步选择最重要的属性添

加到核属性集中, 直到互信息 𝐼(𝐵;𝐷)与 𝐼(𝐶;𝐷)相

等. 在求核属性集时, 𝐻VPRS
𝛽 (𝑄 → 𝐷)通常是一个非

整的正实数. 因此, 对于任意的𝑄′ ⊂ 𝑄, 引入变精度

粗熵修正系数 𝜀 ∈ [0.95, 1],若𝐻VPRS
𝛽 (𝑄′ → 𝐷)满足

𝐻VPRS
𝛽 (𝑄→ 𝐷)

𝐻VPRS
𝛽 (𝑄′ → 𝐷)

⩾ 𝜀, (8)

则可以认为𝐻VPRS
𝛽 (𝑄′ → 𝐷)等于𝐻VPRS

𝛽 (𝑄→ 𝐷).

具体的算法步骤如下.

输入: 故障信息系统𝑇 = (𝑈,𝐴, 𝑓), 变精度粗熵

修正系数 𝜀 ∈ [0.95, 1],变精度因子𝛽 ∈ (0.5, 1];

输出:条件属性𝐶的一个相对约简𝐵.

Step 1:为了消除由变量量纲的不同带来的一些

不合理影响,将𝐶中变量标准化,即

𝑠∗𝑖 =
𝑠𝑖 − 𝐸(𝑠𝑖)

𝐷(𝑠𝑖)
, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚. (9)

Step 2:计算 𝐼(𝐶;𝐷).

Step 3:求取𝐶的𝐷核CORE𝐷(𝐶).

Step 3.1: 𝑖 = 1,令𝑌 = 𝐶, CORE𝐷(𝐶) = ∅;

Step 3.2: 令𝑍 = 𝐻VPRS
𝛽 (𝐶 → 𝐷);

Step 3.3: 任取 𝑦 ∈ 𝑌 , 𝑍 ′ = 𝐻VPRS
𝛽 (𝐶 − {𝑦} →

𝐷);

Step 3.4: 如果𝑍/𝑍 ′ ⩾ 𝜀, 则CORE𝐷(𝐶) =

CORE𝐷(𝐶)
∪{𝑦};

Step 3.5: 𝑌 = 𝑌 − {𝑦};

Step 3.6: 𝑖 = 𝑖 + 1, 若 𝑖 > 𝑚, 则终止, 否则转入

Step 3.3.

Step 4:求取𝐶的属性约简𝐵.

Step 4.1: 令𝐵 = CORE𝐷(𝐶);

Step 4.2: 对 𝑠∗𝑖 ∈ 𝐶 − 𝐵, 1 ⩽ 𝑖 ⩽ ∣𝐶 −𝐵∣, 计算
SGFVPRS

𝛽 (𝑠∗𝑖 , 𝐵,𝐷);

Step 4.3: 取

SGFVPRS
𝛽 (𝑠∗𝑟 , 𝐵,𝐷) =

∣𝐶−𝐵∣
max
𝑖=1

SGFVPRS
𝛽 (𝑠∗𝑖 , 𝐵,𝐷),

若有多个属性都达到最大值,则从中选取一个与𝐵组

合数最少的属性作为 𝑠∗𝑟 ,令𝐵 = 𝐵
∪{𝑠∗𝑟};

Step 4.4: 若 𝐼(𝐵;𝐷) = 𝐼(𝐶;𝐷),转入 Step 4.5,否

则转入Step 4.2;

Step 4.5: 𝐵即为所求的约简属性.

2.2 优优优化化化极极极限限限学学学习习习机机机OMELM故故故障障障分分分类类类

假设 3 倾转旋翼机正常及故障情况下的故障

模式共有 𝑘类, 每类采集的样本数为 𝑙𝑖 (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑘),训练样本数为𝑛1,每类中选出的训练样本个数为

𝑙′𝑖 (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘),则有𝑛 =

𝑘∑
𝑖=1

𝑙𝑖, 𝑛1 =

𝑘∑
𝑖=1

𝑙′𝑖.

设

𝐵 = [ 𝑠∗1 𝑠∗2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑠∗𝑝 ] =⎡⎢⎢⎢⎢⎣
𝑔11 𝑔12 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑔1𝑝
𝑔21 𝑔22 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑔2𝑝

...
...

. . .
...

𝑔𝑛1 𝑔𝑛2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑔𝑛𝑝

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ =

[ 𝑠∗(1) 𝑠∗(2) ⋅ ⋅ ⋅ 𝑠∗(𝑛) ]
为第 2.1节变精度粗糙集约简的样本属性特征, 𝑝为约

简的条件属性个数.

定义 5 采集的样本集合为

𝑹 = {𝑅1, 𝑅2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑅𝑘}. (10)

其中⎧⎨⎩
𝑅1 = {𝑠∗(1), 𝑠∗(2), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠∗(𝑙1)};
𝑅𝑗 =

{
𝑠∗( 𝑗−1∑

𝑖=1

𝑙𝑖+1

), 𝑠∗( 𝑗−1∑
𝑖=1

𝑙𝑖+2

), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠∗( 𝑗−1∑
𝑖=1

𝑙𝑖+𝑙𝑗

)},
𝑗 = 2, 3, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘.

且 𝑠∗(𝑖) ∈ 𝑅𝑝.
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对于 𝑘类故障,采用优化极限学习机OMELM对

训练样本集𝒁进行多分类. Bartlett[28]理论指出,前馈

型神经网络训练误差较小时, 网络输出权值的范数

值越小,网络具备的泛化性能越好.据此, Huang对传

统ELM进行改进,提出了OMELM算法. OMELM的

网络训练结构由输入层、隐含层和输出层组成,如图

3所示.

K z b( ), 1

K z b( ), 2

K z b( ), M

..
.

..
.

..
.

z i1

z i2

z ip

t i1

t i2
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w
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wpM βMk

β11

!"# $%# !&#

图 3 OMELM的网络训练结构

本文将各层的功能总结如下.

1)输入层. 输入层接收来自训练样本集𝒁的值,

节点数目与样本矢量的维数相等,为 𝑝个.第 𝑖个输入

样本为

𝑧𝑖 = (𝑧𝑖1, 𝑧𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑧𝑖𝑝), (11)

其中 𝑧𝑖𝑗为第 𝑖个样本在第 𝑗 (𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝)个节点
的输入.

2) 隐含层. 隐含层接收来自输入层及输入权值

𝑤𝑖𝑗的输入,激活函数𝐾(𝑧)无限可微,节点数目为𝑀 ,

𝑏𝑖 (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀)为阀值. 其中: 𝑀需要人工设置;

𝑤𝑖𝑗和 𝑏𝑖随机生成,且在训练过程中无需调整.

3)输出层. 输出层节点数目为 𝑘, 与故障类型数

相等. 第 𝑖个输出样本为

𝑡𝑖 = (𝑡𝑖1, 𝑡𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑡𝑖𝑘), (12)

其中 𝑡𝑖𝑗 =

𝑀∑
𝑙=1

𝛽𝑙𝑗𝐾(𝑤𝑗𝑙 ⋅ 𝑧𝑖𝑙 + 𝑏𝑙)表示第 𝑖个样本在

第 𝑗(𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝)个节点的输出.

𝑡𝑖𝑟 =
𝑘

max
𝑗=1

{𝑡𝑖𝑗}, 𝑗 = 𝑟. (13)

选择输出层中输出最大者对应的故障类型为诊

断结果. 如式 (13), 第 𝑖个样本输入到OMELM中, 对

应的第 𝑟个输出即为诊断的故障类型.

OMELM网络优化模型的数学表达式为[21]

min
1

2
∥𝛽∥2 + 𝐶

𝑛1∑
𝑖=1

𝜉𝑖.

s.t. 𝑡𝑖𝛽𝐾(𝑧𝑖) ⩾ 1− 𝜉𝑖;

𝜉𝑖 ⩾ 0, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛1. (14)

3 仿仿仿真真真结结结果果果与与与分分分析析析

仿真实验在 IBM计算机 (奔腾 4, CPU 3.00 GHz,

内存 2G)上进行,编程环境是Matlab R2009a.

倾转旋翼机在过渡转换时,短舱倾转会引起飞机

模型参数的摄动,增加模型的不确定性, 导致倾转旋

翼机在过渡过程中极其不稳定. 倾转旋翼机飞控系统

的任务是控制飞机实现平稳的过渡.倾转旋翼机在过

渡时,主要变化的是它的前飞速度、俯仰角以及高度

等纵向参数,因此本文主要以倾转旋翼机纵向模型为

研究对象, 设计自适应神经网络鲁棒PID控制律, 控

制结构如图 4所示.
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图 4 过渡模式控制结构

图 4中, 𝜇coll、𝜇lon和𝜇ele分别为总距 𝜃0、纵向周

期变距 𝜃𝑠和升降舵 𝛿𝑒的权系数,各表达式如下:
𝜂coll = cos(𝛽𝑀 ); (15)

𝜂ele =

⎧⎨⎩
( 𝑢

𝑢cr

)2

, 𝑢ini ⩽ 𝑢 < 𝑢cr;

1, 𝑢 ⩾ 𝑢cr;
(16)

𝜂lon =

⎧⎨⎩ 1−
( 𝑢

𝑢cr

)2

, 𝑢ini ⩽ 𝑢 < 𝑢cr;

0, 𝑢 ⩾ 𝑢cr.

(17)

其中: 𝛽𝑀为短舱倾角; 𝑢、𝑢ini和𝑢cr分别为前飞速

度、过渡段初始速度和权值临界速度, 且当𝑢 ⩾ 𝑢cr

时, 𝜇lon = 0, 𝜇ele = 1.
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仿真开始时,初始高度为 1 500 m,初始前飞速度

为 40 m/s,倾转旋翼机由直升机模式过渡到固定翼模

式,恒定倾转角速率为 7.5 deg/s,过渡时间为 12 s. 图 5

为倾转旋翼机正常平稳过渡过程以及总距突发故障

时,俯仰角的输出变化情况.
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图 5 俯仰角的输出变化

从图 5可知, 总距卡死在−6∘时, 俯仰角从第 3 s

开始陡然上升,而加噪之后的俯仰角输出几乎将卡死

之前与之后的俯仰角微小变化掩盖.因此, 采集这样

的带噪输出信号,样本数据具有一定的不确定性.

3.1 故故故障障障注注注入入入及及及信信信号号号采采采集集集

作动器故障注入过程如下: 预先设定作动器的故

障位置和故障时刻,未到达该时刻前, 系统一直以正

常方式运行; 到达该时刻后, 系统输出逐渐偏离正常

位置,直至到达并保持在故障位置,即⎧⎨⎩𝑢(𝑡) = 𝛿𝑖(𝑡), 𝑡 < 𝑡fault,𝑖;

𝑢(𝑡) = 𝛿𝑖(𝑡), 𝑡 ⩾ 𝑡fault,𝑖.
(18)

其中: 𝑡表示系统(仿真)时间, 𝑡fault,𝑖表示第 𝑖个作动器

故障发生时刻, 𝛿𝑖(𝑡)表示系统原始状态, 𝛿𝑖(𝑡)表示系

统故障后的状态.

假设故障发生时间为 3∼ 12 s. 考虑正常过渡和 3

种故障类型: 总距卡死,卡死程度为−6∘;纵向周期变

距损伤, 损伤程度为 40 %; 升降舵卡死, 卡死程度为

−8∘.

对倾转旋翼机的每个输出信号进行采样, 共有

12个输出信号 (前飞速度𝑢,垂直速度𝑤,侧向速度 𝑣,

俯仰角 𝜃, 俯仰角速度 𝑞, 迎角𝛼, 侧滑角 𝛽, 法向过载

𝑛𝑦,短舱倾角 𝛽𝑀 ,横向坐标𝑥,纵向坐标 𝑦,高度ℎ). 设

采样周期𝑇𝑠 = 12.5ms, 采样间隔 10𝑇𝑠, 在故障发生

后的第 1个采样周期开始采集数据,正常飞行和每个

故障类型均采集 35组样本,共采集 140组. 为保证分

类的准确性, 每类随机选取 9组训练样本, 剩下的 26

组作为测试样本.

3.2 变变变精精精度度度粗粗粗糙糙糙集集集-OMELM诊诊诊断断断结结结果果果与与与分分分析析析

将采集的 140组故障样本按式 (9)进行数据标准

化,建立故障信息系统决策表,如表 3所示.

表 3 故障信息系统决策表

𝐶
𝑈

𝑢 𝑤 ⋅ ⋅ ⋅ ℎ
𝐷

1 0.401 4 −0.569 1 ⋅ ⋅ ⋅ 0.340 3 1

2 0.320 8 −0.574 9 ⋅ ⋅ ⋅ 0.223 3 1
...

...
...

. . .
...

...

35 0.481 9 −0.569 6 ⋅ ⋅ ⋅ 0.341 8 1

36 −1.690 5 1.563 4 ⋅ ⋅ ⋅ −1.595 2 2

37 −1.712 4 1.657 0 ⋅ ⋅ ⋅ −1.683 0 2
...

...
...

. . .
...

...

70 −1.693 3 1.896 6 ⋅ ⋅ ⋅ −1.697 9 2

71 0.437 6 −0.566 7 ⋅ ⋅ ⋅ 0.471 2 3

72 0.456 8 −0.575 5 ⋅ ⋅ ⋅ 0.477 0 3
...

...
...

. . .
...

...

105 0.527 1 −0.559 5 ⋅ ⋅ ⋅ 0.412 7 3

106 0.747 9 −0.566 5 ⋅ ⋅ ⋅ 0.868 9 4

107 0.610 9 −0.583 2 ⋅ ⋅ ⋅ 0.905 4 4
...

...
...

. . .
...

...

140 0.670 5 −0.575 9 ⋅ ⋅ ⋅ 1.064 0 4

本文参考文献 [23]中的方法对变精度因子 𝛽进

行取值: 𝛽不同时,系统对具有分类误差 𝛽的对象的分

类质量性能不同,如表 4所示.

表 4 对像分类质量对比

𝛽
分类质量

0.95 0.80 0.68

𝛾(𝐶,𝐷, 𝛽) 0.098 8 0.652 3 1.000 0

因此,本文选取 𝛽 = 0.68,采用 2.1节提出的基于

互信息的前向添加属性约简算法进行属性特征约简,

步骤如下.

Step 1:将采集的数据标准化,见表 3;

Step 2:互信息 𝐼(𝐶;𝐷) = 1.985 6;

Step 3:表 3中𝐶的𝐷核CORE𝐷(𝐶) = {𝑞};

Step 4:约简属性𝐵 = {𝑞, 𝜃, 𝛼}.

为了与其他故障诊断算法作比较,采用辨识率来

评价故障诊断的精度,如下所示:

𝑟 =
𝑁corr

𝑁test
× 100%. (19)

其中: 𝑟是辨识率, 𝑁test是每类测试样本数, 𝑁corr是

每类测试样本中正确诊断的数目.
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对于正常飞行、总距卡死−6∘(故障 1)、纵向周期

变距损伤 40 % (故障 2)和升降舵卡死−8∘ (故障 3),分

别采用OMELM (方法 1)、传统粗糙集-OMELM (方法

2)和变精度粗糙集- OMELM (本文方法)对无噪和带

噪情况下倾转旋翼机过渡模式作动器的故障进行诊

断,诊断辨识率及诊断时间分别见表 5和表 6.

表 5 故障诊断辨识率的对比 %
方法 1 方法 2 本文方法

状态
无噪 带噪 无噪 带噪 无噪 带噪

正常飞行 88.46 88.46 92.31 88.46 96.15 92.31
故障 1 96.15 92.31 100.00 96.15 100.00 100.00
故障 2 92.31 88.46 92.31 88.46 92.31 92.31
故障 3 100.00 92.31 96.15 92.31 96.15 96.15
平均辨识率 94.23 90.38 95.19 91.35 96.15 95.19

表 6 故障诊断时间的对比 s
情况 方法 1 方法 2 本文方法

无噪 1.003 4 0.527 1 0.332 7
带噪 1.011 6 0.514 2 0.365 2

诊断时间为训练时间加上测试时间,平均辨识率

为测试样本中正确诊断的数目占测试样本总数的百

分比. 从表 5和表 6可知: 无噪情况下, 3种方法的平

均辨识率均高于带噪情况, 但诊断时间相差无几;无

论是无噪还是带噪情况下的故障诊断,由于方法 1的

输入属性特征维数为 12,没有经过属性约简,诊断时

间均高于其余两种方法; 3种方法均对故障 1 (总距卡

死−6∘)的辨识率最高, 对正常飞行和故障 2 (纵向周

期变距损伤 40 %)的辨识率较差, 但本文方法的辨识

率均比其他两种方法高,诊断时间也较短. 本文方法

引入了变精度的思想,定义的熵有一定的噪声容忍度,

有更佳的不确定性量度,约简后的特征属性比较少.

为了直观地观察、分析结果,这里以图的形式给

出最终的测试集预测结果,如图 6所示.
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图 6 测试样本集测试结果对比

测试样本集的故障类别一共有 4类,表 2中的决

策属性𝐷给出了每一类别的取值.图 6为无噪和带噪

情况下, 3种方法在 26 × 4 = 104组测试样本集上的

测试结果,可以直观地看出本文方法在无噪和带噪情

况下对正常飞行、故障 1、故障 2和故障 3的样本误

判个数分别为 1、0、2、1和 2、0、2、1.

4 结结结 论论论

针对倾转旋翼机过渡转换时飞控系统作动器的

故障诊断问题,借鉴变精度粗糙集和信息论中互信息

增量的思想,提出了基于互信息的前向添加属性约简

算法;构造OMELM多分类器对变精度粗糙集约简的

样本特征属性进行故障分类.

仿真时分别采用OMELM (方法 1)、传统粗糙集-

OMELM (方法 2)和变精度粗糙集-OMELM (本文方

法)进行故障诊断,由仿真结果可知:

1)本文方法将倾转旋翼机的 12个故障输出信号

约简为 3个,大大减少了诊断时间.

2)引入了变精度的思想,定义的熵有一定的噪声

容忍度,有更佳的不确定性量度.从信息论互信息增

量的角度定义了属性重要性, 因此, 本文方法的平均

辨识率高于其他两种方法.

3)在倾转旋翼机过渡转换时执行器的故障诊断

中,本文方法诊断速度快、时间少、平均辨识率高,对

我国未来倾转旋翼机飞控系统的故障诊断研究有一

定的参考价值.
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