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余度作动器是电传飞行控制系统的重要部件，具有结

构复杂、较强的不确定性及固有的非线性因素多等特点，难

以用数学模型精确描述。目前，故障诊断方法通常分为三类：

基于解析模型的方法、基于信号处理的方法及基于知识的方

法。其中，基于知识的故障诊断方法，不需要建立对象的数学

模型，利用人工智能技术及专家经验，能够快速准确诊断系

统故障。由于作动器故障的多样性、突发性、成因的复杂性，

以及进行故障诊断时所需要的知识对领域专家实践经验和

诊断策略的依赖，使研究智能化的余度作动器故障诊断技术

成为当前的趋势。采用基于知识的故障诊断方法，形成的智

能故障诊断技术已经在电液技术的多个领域得到应用。

文献[1]在充分分析液压泵球头松动故障机理的基础

上，对振动信号和压力信号进行小波消噪处理,有效提取球

头松动的故障特征。将不同类型特征参数进行特征层融合，

利用主成分分析和改进算法的BP 神经网络实现液压泵球头

松动故障诊断。文献[2]基于柱塞泵的脉动分析模型，以泵出

口处的压力信号作为分析信号，提出了一种基于小波变换的

柱塞泵故障诊断方法。本文以电传飞行控制系统的余度作
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缺陷，构建了基于PNN网络的阀芯位置监控器，最后完成了基于PNN网络的作动器仿真实验。实验结果表明，基于PNN的阀芯位

置监控器具有较强的故障诊断能力，有效地提高了作动器两通道工作时识别阀芯位置监控器的故障准确率，可以成为作动

器智能故障诊断与健康管理的重要方法之一。
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动器主控阀阀芯位移为研究对象，依据由其位置监控器、指

令信号等工况信息，提出了一种基于概率神经网络（PNN，

Probabilistic Neural Network）的作动器智能故障诊断方法。

1 阀芯位置监控器
1.1 主控阀阀芯位置监控原理

主控阀是电传余度作动器的关键组件。余度作动器通

常采用主控阀阀芯分配双液压系统的流量，控制双腔串联作

动筒运动，同时安装在主控阀阀芯上的多余度线位移传感器

（LVDT）将反馈阀芯位置信号，形成余度作动器内回路闭环

控制。主控阀阀芯一旦卡死，将使余度作动器失去控制，导致

飞机失控，产生灾难性后果。因此，为了满足飞行安全需要，

国内外的大多数电传余度作动器都采用了主控阀阀芯位置

监控技术。

主控阀阀芯位置是作动器伺服系统中电子、电气和液

压机械的交汇点（见图1），伺服回路中的故障均能在这里反

映并被放大。因此，在作动系统中增加主控阀阀芯位置监控

器，即可对伺服回路中各个组件的故障进行监测。同时，由于
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主控阀阀芯位置的输出超前于作动器位移，当系统出现故

障，在造成大的输出偏差之前，主控阀阀芯位置监控器能及

时切断故障通道，减小故障瞬态。

 

图2为一种典型的作动器主控阀阀芯位置监控器工作

原理图。首先建立主控阀阀芯运动模型，采用内回路的理论

增益及速度限幅与位置限幅模拟主控阀阀芯运动特性，建立

主控阀阀芯运动模型，即主控阀模型；主控阀模型接受来自

作动器系统内回路的指令信号，等效输出阀芯运动位置，将

主控阀模型输出的阀芯位移与实际主控阀阀芯LVDT（linear 

variable differential transducer，线位移传感器）的输出进行比

较，构成主控阀阀芯位置监控器的输出。

 

一旦伺服回路出现故障（通常为指令故障、主控阀

LVDT故障、作动筒LVDT故障等），主控阀阀芯将在正常通

道与故障通道综合作用下产生位移，利用阀芯位置监控

器可以对故障通道进行判定。

1.2 主控阀阀芯位置监控存在的问题

对于四余度系统，当作动器以四通道或三通道工作时，

主控阀位置监控器可以满足使用要求；但是当两通道工作

时，由于正常通道与故障通道综合作用于主控阀，主控阀位

置监控器的检测率和虚警率都无法满足使用要求。例如，正

常通道内回路指令为5V，故障通道内回路指令为-5V，这时

由于磁通综合的作用，使得主控阀处于0V指令输入的位置，

正常通道与故障通道的监控器将同时报故。因此，目前的通

道故障逻辑通常是在第三次故障时，同时切除两个工作通

道，这样带来了余度等级下降过快的问题，影响了磁通综合

三余度电传作动器在工程中的应用。

传统主控阀阀芯位置监控器，将主控阀模型输出的阀

芯位移与实际主控阀阀芯LVDT输出进行比较，产生阀芯位

置监控器的输出。当监控器的输出超出门限，判定监控器故

障报故。由于门限规定为硬性常数，无法根据作动器的各种

不确定因素变化。当两通道工作时，由于故障通道与正常通

道对监控器输出的影响权重相同，使得阀芯位置监控器漏检

率与虚警率都很高。

表1为某型作动器的阀芯位置监控器两通道工作的情

况，表中：

1) COM为指令幅值；

2) FS为本通道故障状态（1为正常、2为指令故障、3为

MCV_LVDT故障、4为RAM_LVDT故障）；

3) MCV_M为监控器输出；

4) ST为检测正确状态（T为正确、F为漏检、FA为误报）。

由表1统计得到，正常通道的虚警率为50%，故障通道的

漏检率为48.3％。这种监控器无法满足作动器故障判断的要

求。因此，目前作动器的余度管理大都采用当作动器第三次

故障发生时，同时切除剩余两个通道的故障逻辑，这也是作

动器需要采用电气四余度的一个重要原因。另一方面，这种

传统的阀芯位置监控器，无法判定故障的类型、确定故障的

种类，不具备故障诊断的功能。

为解决这一问题，本文采用基于贝叶斯决策理论，并经

过大量测试样本训练过的概率神经网络，提高两通道工作时

主控阀位置监控器的检测率、降低虚警率。

2 PNN在作动器故障诊断中的应用
2.1概率神经网络原理

自1989年D. F. Spech博士首先提出后，PNN网络得到了

较快的发展。PNN网络是一种基于贝叶斯最小风险准则的前

馈型神经网络，它是径向基网络的一种变化形式，同时融入

了贝叶斯决策理论。目前，PNN网络已广泛应用于各种设备

故障诊断中，取得了大量令人满意的应用成果[3-5]。

1) PNN网络机理

Bayes 最小平均条件风险准则：设有ωi ( i =1,2,…, c )个

模式集合，每类的先验概率为P(ω i )，对于任一随机矢量

x∈Rd，每类的类条件概率为P(ωi/x )，L ji 为ωi分类到ωj所担的

平均风险。可以对未知模式x做如下判决：
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图1　作动器控制系统图

Fig.1　Control system diagram of actuator
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COM F_S MCV_M ST F_S MCV_M ST
0.5 1 2.731 T 2 4.169 T
-0.5 1 2.731 T 2 4.169 T

1 1 5.785 FA 2 7.908 T
-1 1 5.785 FA 2 7.908 T
1.5 1 6.361 FA 2 7.908 T
-1.5 1 6.361 FA 2 7.908 T

2 1 6.361 FA 2 7.908 T
-2 1 6.361 FA 2 7.908 T
3 1 6.361 FA 2 7.908 T
-3 1 6.361 FA 2 7.908 T
4 1 6.361 FA 2 7.908 T
-4 1 6.361 FA 2 7.908 T
5 1 6.361 FA 2 7.908 T
-5 1 6.361 FA 2 7.908 T
6 1 6.361 FA 2 7.908 T
-6 1 6.361 FA 2 7.908 T
7 1 6.361 FA 2 7.908 T
-7 1 6.361 FA 2 7.908 T
10 1 6.361 FA 2 7.908 T
-10 1 6.361 FA 2 7.908 T

COM F_S MCV_M ST F_S MCV_M ST
0.5 1 7.431 FA 3 0 F
-0.5 1 2.713 T 3 5.518 T

1 1 7.46 FA 3 3.675 F
-1 1 2.185 T 3 7.287 T
1.5 1 7.718 FA 3 8.009 T
-1.5 1 0.7806 T 3 7.731 T

2 1 4.802 FA 3 11.6 T
-2 1 0.4999 T 3 4.402 T
3 1 0.4 T 3 16 T
-3 1 0.4 T 3 0 F
4 1 0.4 T 3 16 T
-4 1 0.4 T 3 0 F
5 1 0.4 T 3 16 T
-5 1 0.4 T 3 0 F
6 1 0.4 T 3 16 T
-6 1 0.4 T 3 0 F
7 1 0.4 T 3 16 T
-7 1 0.4 T 3 0 F
10 1 0.4 T 3 16 T
-10 1 0.4 T 3 0 F

COM F_S MCV_M ST F_S MCV_M ST

0.5 1 6.9 FA 4 8 T
-0.5 1 14.17 FA 4 2.829 F

1 1 8 FA 4 8 T
-1 1 12.49 FA 4 0.06722 F
1.5 1 8 FA 4 8 T
-1.5 1 8.491 FA 4 0.4 F

2 1 8 FA 4 8 T
-2 1 4.802 FA 4 0.4 F
4 1 8 FA 4 8 T
-4 1 0.4 T 4 0.4 F
4 1 8 FA 4 8 T
-4 1 0.4 T 4 0.4 F
5 1 8 FA 4 8 T
-5 1 0.4 T 4 0.4 F
6 1 8 FA 4 8 T
-6 1 0.4 T 4 0.4 F
7 1 8 FA 4 8 T
-7 1 0.4 T 4 0.4 F
10 1 4.952 FA 4 4.048 F
-10 1 0.4 T 4 0.4 F

表1　阀芯位置监控器两通道工作的情况

Table 1　Two channels working conditions of spool position monitor
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在故障诊断问题中，利用Bayes最小平均条件风险准则

可以能使得故障检测错误率最小的。在具体应用中，由于故障

模式的概率密度函数P(ωi/x )是未知的，在这种情况下，只能根

据现有的故障特征样本求其统计值，即对P (x /ωi )进行估计。

1962年，Parzen提出了一种从已知随机样本中估计概率密度

函数的方法。由Parzen方法得到Parzen窗函数密度估计方法是

最一般形式的密度估计方法，对多峰混和情况也适用，只要样

本足够多，总可以保证收敛于任何复杂的未知密度。

Parzen窗函数概率密度估计法：设模式ωi有Ni个模式样

本xj(i) (i =1,2,…,c； j =1,2,…,Ni)，Parzen 窗函数取高斯核，

则对于模式ωi来说，Parzen窗函数的类条件概率密度估计可

写为：
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式中，σ为Parzen窗的窗宽度。

PNN网络就是基于Bayes最小平均条件风险准则的神

经网络。它采用径向基网络的结构形式，利用Parzen窗函数

替代径向基函数，实现贝叶斯决策方法。

2) PNN结构

PNN结构如图3所示，主要包括3层：输入层、模式层和

类别层。输入层接受输入向量并进行规格化，模式层对输入

向量和权值向量的点积进行非线性处理，类别层根据求和层

(2)

图3　PNN结构图

Fig.3　Structure of PNN
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的输出进行分类决策[6]。假设要实现一个Parzen估计，共有n 

个d 维的样本，都是随机地从c个类别中选取的。在这种情况

下，输入层由d 个输入单元构成，每一个输入单元都与n 个模

式单元相连。而每一个模式单元都与类别层中c个类别中相

应的一个类别单元相连。

(3) PNN的训练

PNN的训练过程如下：

首先，训练样本集中的每一个样本x都被归一化为单位

长度，即 

然后，对输入层至模式层的权值进行初始化：

wk xk，其中k＝1,2,…, n。

wk为所有输入单元至k个模式层单元的连接权值。这样，

就得到了如下网络：输入层单元与模式层单元之间是完全连

通的，而模式层单元到类别层单元之间是稀疏连接的。

PNN 的分类过程如下[7]：首先将归一化测试样本x提供

给输入节点，每一个模式层单元都计算内积，得到“网络激

励”(net activation) s=wk
Tx并产生s的一个非线性函数。每一个

类别层单元则把与它相连接的模式层单元的结果进行相加。

非线性函数为e(s-1) /σ2

，其中s是由用户设置的一个参数，表示

有效的高斯窗的宽度。窗宽度可以事先人为确定或根据样本

特性来自适应选择。如果令窗宽度s为常数，那么窗函数为：

 222 /)1(2/)2(2/)()( σσσ −−+−−− == swxwwxxwxxw eee k
T

k
T
k

T
k

T
k              (3)

 其中，使用了归一化条件：x T x = wk
T wk=1 。

这样，每一个模式层单元就向与它连接的那个类别层

单元贡献了一个信号，这个信号的强度等于以当前训练样

本为中心的高斯函数产生这个测试样本点的概率。对这些

局部估计值求和就得到判别函数g(x)，也就是概率密度函数

Parzen 窗的估计结果。通过maxgi(x)运算就可以得到测试点

期望值的类别。值得指出的是，当有n个d 维的样本进行训练

时，图3中输入层至模式层连接权值个数为n×d个。

在诊断过程中，新的训练样本很容易加入到已经训练

好的PNN中，还可以自适应修改模式层与类别层的单元数。

如果新的样本不是新的类别，只需增加相应个数的模式层的

单元，按照上述方法对输入层与模式层新增加的权值进行赋

值即可。如果新的样本属于新的类别，只需在上述基础上再

增加相应的类别层单元，而新增加的单元只需与新的样本对

应的模式层单元相连。同样如果发现样本数据中有多余的或

错误的数据也很容易将其删除。只需删除该样本对应的模式

层单元即可。

2.2 PNN作动器故障诊断模型

本文提出的基于PNN的阀芯位置监控器可以充分利用

作动器已有的各种信号资源作为PNN神经网络的输入。考虑

到信号资源与故障类型的关系，选取的输入参量分别为：指

令幅值（COM）、主控阀线位移传感器输出（MCV_LVDT）、

作动器线位移传感器输出（RAM_LVDT）及传统监控器的输

出（MCV_M）。构建的PNN作动器故障诊断模型输入层具有

4个单元对应4个输入参量，类别层具有4个单元对应4种故障

类型。

表2为作动器故障数据（由于训练样本数量较大，对四

种故障类型仅分别列出一组样本值），将其作为训练样本对

PNN网络进行训练，训练后的PNN网络可以对作动器的故障

进行在线监控，同时还可以根据新获得的数据对网络再进一

步进行网络训练。该方法的优点在于：

征兆集 故障集

COM 0.5 -0.5 1 -1 1.5 -1.5 2 -2 3 -3- 4 -4 5 -5 6 -6 7 -7 10 -10
1

正常

MCV_L -0.2301 0.2301 -0.4335 0.4335 0.1816 -0.1816 3.188 -3.188 8.4 -8.4 8.4 -8.4 8.4 -8.4 8.4 -8.4 8.4 -8.4 8.4 -8.4
RAM_L 0.5119 -0.5119 1.039 -1.039 1.56 -1.56 1.964 -1.964 2.1 -2.1 2.1 -2.1 -2.1 2.1 2.1 -2.1 -2.1 -2.1 -2.1 -2.1
MCV_M 0.0124 0.0124 0.1359 0.1359 0.04746 0.04746 0.4097 0.4097 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4

COM 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2

指令

故障

MCV_L -0.1699 0.1699 1.639 -1.639 1.639 -1.639 1.639 -1.639 1.639 -1.639 1.639 -1.639 1.639 -1.639 1.639 -1.639 1.639 -1.639 1.639 -1.639
RAM_L 0.3148 -0.3148 0.4991 -0.4991 0.4991 -0.4991 0.4991 -0.4991 0.4991 -0.4991 0.4991 -0.4991 0.4991 -0.4991 0.4991 -0.4991 0.4991 -0.4991 0.4991 -0.4991
MCV_M 4.169 4.169 7.908 7.908 7.908 7.908 7.908 7.908 7.908 7.908 7.908 7.908 7.908 7.908 7.908 7.908 7.908 7.908 7.908 7.908

COM 0.5 -0.5 1 -1 1.5 -1.5 2 -2 3 -3 4 -4 5 -5 6 -6 7 -7 10 -10 3
MCV_
LVDT
故障

MCV_L 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8
RAM_L 0.3191 -1.251 0.9207 -1.959 1.533 -2.1 1.959 -2.1 2.1 -2.1 2.1 -2.1 2.1 -2.1 2.1 -2.1 2.1 -2.1 2.1 -2.1
MCV_M 5.518 0 7.287 3.675 7.731 8.009 4.402 11.6 0 16 0 16 0 16 0 16 0 16 0 16

COM 0.5 -0.5 1 -1 1.5 -1.5 2 -2 3 -3- 4 -4 5 -5 6 -6 7 -7 10 -10 4
RAM_
LVDT
故障

MCV_L 0 -5.171 0 -8.067 0 -8.4 0 -8.4 0 -8.4 0 -8.4 0 -8.4 0 -8.4 0 -8.4 3.048 -8.4
RAM_L 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
MCV_M 8 2.829 8 0.06722 8 0.4 8 0.4 8 0.4 8 0.4 8 0.4 8 0.4 8 0.4 3.048 0.4

表2　训练样本（部分）

Table 2　Training samples (in part)
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MCV_L -0.2301 0.2301 -0.4335 0.4335 0.1816 -0.1816 3.188 -3.188 8.4 -8.4 8.4 -8.4 8.4 -8.4 8.4 -8.4 8.4 -8.4 8.4 -8.4
RAM_L 0.5119 -0.5119 1.039 -1.039 1.56 -1.56 1.964 -1.964 2.1 -2.1 2.1 -2.1 -2.1 2.1 2.1 -2.1 -2.1 -2.1 -2.1 -2.1
MCV_M 0.0124 0.0124 0.1359 0.1359 0.04746 0.04746 0.4097 0.4097 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4

COM 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2

指令

故障

MCV_L -0.1699 0.1699 1.639 -1.639 1.639 -1.639 1.639 -1.639 1.639 -1.639 1.639 -1.639 1.639 -1.639 1.639 -1.639 1.639 -1.639 1.639 -1.639
RAM_L 0.3148 -0.3148 0.4991 -0.4991 0.4991 -0.4991 0.4991 -0.4991 0.4991 -0.4991 0.4991 -0.4991 0.4991 -0.4991 0.4991 -0.4991 0.4991 -0.4991 0.4991 -0.4991
MCV_M 4.169 4.169 7.908 7.908 7.908 7.908 7.908 7.908 7.908 7.908 7.908 7.908 7.908 7.908 7.908 7.908 7.908 7.908 7.908 7.908

COM 0.5 -0.5 1 -1 1.5 -1.5 2 -2 3 -3 4 -4 5 -5 6 -6 7 -7 10 -10 3
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故障

MCV_L 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8
RAM_L 0.3191 -1.251 0.9207 -1.959 1.533 -2.1 1.959 -2.1 2.1 -2.1 2.1 -2.1 2.1 -2.1 2.1 -2.1 2.1 -2.1 2.1 -2.1
MCV_M 5.518 0 7.287 3.675 7.731 8.009 4.402 11.6 0 16 0 16 0 16 0 16 0 16 0 16

COM 0.5 -0.5 1 -1 1.5 -1.5 2 -2 3 -3- 4 -4 5 -5 6 -6 7 -7 10 -10 4
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故障

MCV_L 0 -5.171 0 -8.067 0 -8.4 0 -8.4 0 -8.4 0 -8.4 0 -8.4 0 -8.4 0 -8.4 3.048 -8.4
RAM_L 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
MCV_M 8 2.829 8 0.06722 8 0.4 8 0.4 8 0.4 8 0.4 8 0.4 8 0.4 8 0.4 3.048 0.4

表2　训练样本（部分）

Table 2　Training samples (in part)
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1) PNN网络总收敛于Bayes优化解，稳定性高；

2) 网络训练速度快，不存在陷入局部最优点的问题；

3) 网络样本的追加能力强，可以容忍个别错误的样本；

4) 可以提高故障识别率，同时定位故障类别。

利用MATLAB的神经网络工具箱可以对基于PNN的阀芯

位置监控器进行仿真[8-9]。采用如下程序可以建立基于PNN的阀

芯位置监控器。

P=[P1;P2; P4; P4; P5; P6; P7; P8; P9; P10; P11; P12; P14; 

P14; P15]

Tc=[T1;T2; T4; T4; T5; T6; T7; T8; T9; T10; T11; T12; T14; 

T14; T15]

T=ind2vec(Tc)

Net=newpnn(P,T,0.1);

Y=sim(net,P)

Yc=vec2ind(Y)

3 诊断实例分析

为5.4％，虚警率为3.9％，故障识别准确率较传统方法显著提高。

进一步将这36组数据重新进行训练，训练后故障识别准确率达

100％。

4 结论
(1) 采用概率神经网络建立描述作动器主控阀阀芯位

置模型，可用于航空作动器故障的诊断研究, 为作动器故障

诊断提供了新的方法和手段。

(2) 仿真实验证明，基于PNN的阀芯位置监控器体现了

PNN网络具有较强的故障诊断能力。随着故障知识的不断积

累，该网络还可以通过学习不断地提高诊断的精度，有效提

高了两通道工作时的故障识别准确率，可以成为未来作动器

智能故障诊断与健康管理的重要方法之一。　              
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