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摘　 要：固定翼无人机（ＵＡＶ）执行任务过程包含多个阶段，体现出多工况特征，且 ＵＡＶ 参数具有动态

性和非线性，导致 ＵＡＶ 在线故障诊断复杂化。 本文选取 ＵＡＶ 横向、纵向和速度控制回路的 ９ 个核心

参数来表征无人机实时状态，通过动态预处理构建增广矩阵以描述 ＵＡＶ 的动态特征；采用改进 ｋ⁃ｍｅ⁃
ｄｉｏｄｓ∗算法对 ＵＡＶ 扩维数据进行工况聚类，并采用神经网络完成在线工况匹配。 针对 ＵＡＶ 非线性特

征，采用了 ＤＫＰＣＡ 算法进行故障诊断，基于 ＳＰＥ 和 Ｔ２ 构建合成指标 ＦＡＩ 用于故障监测，并提出了分

离算法从高维数据定位故障变量；为了应对测量误差带来的故障误报，还对 ＤＫＰＣＡ 合成指标 ＦＡＩ 进

行了小波去噪处理。 最后，以某 ＵＡＶ 的实飞数据为对象，呈现以上算法的结果，验证了工况聚类、工
况匹配、故障诊断及小波去噪等算法的有效性。
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　 　 近年来，随着技术的发展和市场需求的扩张，固
定翼无人机（Ｆｉｘｅｄ ｗｉｎｇ ｕｎｍａｎｎｅｄ ａｅｒｉａｌ ｖｅｈｉｃｌｅ， 以

下简称 ＵＡＶ）在全球军民两用领域得到了快速发

展。 ＵＡＶ 结构复杂、造价昂贵、安全飞行的影响因

素多，一旦因故障坠机将会造成重大的经济损失和

难以估量的政治、军事、社会影响，故 ＵＡＶ 可靠性一

直是研究热点问题之一。 ＵＡＶ 系统配套有故障自

检和预警功能模块，但仅适用于对本体健康状态作

定性描述，无法定位故障源，更不能发现 ＵＡＶ 非器

质性隐性故障。 为此，国内外学者从定量分析的角

度围绕 ＵＡＶ 故障诊断作了大量研究，文献［１］使用

卡尔曼滤波器更新神经网络权值，并将其用于 ＵＡＶ
传感器和执行机构在线故障检测。 文献［２］将基于

模型的 ＦＤＩ 故障诊断技术用于 ＵＡＶ 导航系统故障

检测和隔离。 文献［３］在主元分析故障诊断方法的

基础上采用自适应阈值以解决无人机机动情况下的

暂态虚警问题。 文献［４］提出一种基于小波变换与

等价空间结合的方法并用于无人机执行机构故障检

测。 通过引入平稳小波变换对残差进行多尺度滤

波，有效降低了等价空间阶数。 文献［５］使用动态

核主元分析方法对单一工况 ＵＡＶ 传感器和执行机

构故障进行监测，利用重构贡献图的方法实现了故

障分离。
文献调研表明，基于定量分析的故障诊断在

ＵＡＶ 稳态 ＼准稳态过程中可获得较好效果，但在动

态状态下难以取得满意结果。 实际上，ＵＡＶ 执行任

务全流程包含起飞、巡航、遂行任务、返航、回收等多

个阶段，属于典型的多工况过程。 多工况间 ＵＡＶ 各

传感器和执行机构工作状态差异较大，若使用单一

的模型描述 ＵＡＶ 多工况问题必然会导致故障错报。
故开展 ＵＡＶ 多工况在线故障诊断研究具有重要的

现实意义和实用价值。
为解决以上问题，同时考虑不依赖先验知识，本

文将基于非监督学习的改进型 ｋ⁃中心值（ ｋ⁃ｍｅｄ⁃
ｉｏｄｓ∗）聚类分析、神经网络模式识别、小波去噪与动

态核主元分析（ｄｙｎａｍｉｃ ｋｅｒｎｅｌ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ，ＤＫＰＣＡ）算法结合，提出 ＵＡＶ 在线故障诊

断解决方案。 该方案能够在线匹配 ＵＡＶ 工况模型，
监控 ＵＡＶ 各工况下工作状态，输出故障贡献图，定
位故障源。
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１　 ＵＡＶ 状态表征及多工况分析

１．１　 ＵＡＶ 状态及动态预处理

ＵＡＶ 的核心控制回路包括纵向控制、横向控制

和速度控制。 本文从这 ３ 个核心控制回路中选取 ６
个传感器和 ３ 个执行器信号为关键数据，用于后续

工况分析和故障诊断。 这 ９ 维数据分别是：升降舵

偏角 （δＺ）、 左副翼舵偏角 （δＸ１）、 右副翼舵偏角

（δＸ２）、航向角（Ψ）、俯仰角（θ）、倾斜角（Φ）、高度

（Ｈ）、空速（Ｖ） 和缸温（Ｔ）。 这９维数据涵盖了ＵＡＶ
核心参数，可充分描述 ＵＡＶ 状态。 将一次数据采样

构成向量，记作 ｘ ＝ ［δ ｚ，δＸ１，δＸ２，Ψ，θ，Φ，Ｈ，Ｖ，Ｔ］ ∈
Ｒ９；令采样次数为 ｎ，则ＵＡＶ飞行数据矩阵可记作Ｘ
＝ ［ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ］ ∈ Ｒｎ×９。

从控制系统角度看，ＵＡＶ 状态转移与时间有

关，属于动态系统。 若直接用飞行数据矩阵 Ｘ 进行

模型训练，则模型无法反映样本之间的时间属性和

ＵＡＶ的动态特征，属于静态模型。 只有当ＵＡＶ进入

稳态或准稳态时，静态模型才适用。 为了体现采样

的时间相关性，反映 ＵＡＶ 的动态性，本文将对原始

数据采样矩阵 Ｘ 进行动态预处理，通过扩维构建增

广矩阵
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式中： Ｄ 为扩维后的增广矩阵；Ｌ ∈ｎ ＋ 为扩维因子，
扩维后的数据维度为 ９ × （Ｌ ＋ １）；Ｔ∈ ｎ ＋ 为时滞因

子，反应各变量的时延特征；ｘｔ ＋Ｔ＋１ 表示取从 ｔ采样时

刻起间隔 Ｔ 个采样后的数据。
１．２　 ＵＡＶ 多工况分析

ＵＡＶ 飞行状态包含多个工况，且工况数量不能

提前获知。 若以某一变量为主导对 ＵＡＶ 进行工况

划分，则不同的变量会得到不同的结果。 从图 １ 中

可以看出，ＵＡＶ 的一个完整任务过程按高度变化可

分为爬升、平飞、俯冲 ３ 种工作状态；按倾斜角变化

可分为左倾斜、右倾斜和直飞 ３ 种工作状态，且这些

工作状态交替出现，导致 ＵＡＶ 工况复杂化。 例如，
从高度来看，ＵＡＶ 在数据帧（Ｆ）６ ０００ ～ １０ ０００ Ｆ 区

间保持平飞，但倾斜角在左倾斜、右倾斜、直飞 ３ 个

工况间反复切换，考虑到 ＵＡＶ 核心参数涉及 ９ 个变

量，仅以某一变量或少数几个变量为主导对 ＵＡＶ 工

况进行组合式划分，会丢失大量的工况信息造成误

判，并且也不符合应用实际。
聚类是数据挖掘的一种常用方法，能够根据数

据中描述对象及其关系的信息，将数据分成不同的

簇，适合用来对 ＵＡＶ 多工况进行分析。 ｋ⁃ｍｅｄｉｏｄｓ
聚类是一种常用的非监督聚类算法，该算法首先随

机选取簇中心点，再通过迭代处理更新簇中心，直至

簇中心点不再改变［６］。 传统 ｋ⁃ｍｅｄｉｏｄｓ 中距离度量

方式为欧氏距离，难以处理 ＵＡＶ 此类变密度数据，
需要进行适应性改进。 本文将共享近邻距离

（ｓｈａｒｅｄ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｄｉｓｔａｎｃｅ， ＳＮＮ－ｄｉｓ）与 ｋ⁃ｍｅ⁃
ｄｉｏｄｓ 进行结合，替换 ｋ⁃ｍｅｄｉｏｄｓ 中的距离计算，改进

后的算法记作 ｋ⁃ｍｅｄｉｏｄｓ∗。 ＳＮＮ－ ｄｉｓ 只依赖于 ２ 个

对象共享的近邻个数，而不是这些近邻之间的实际

距离，能够基于点的密度自动进行缩放［７］，故改进

算法 ｋ⁃ｍｅｄｉｏｄｓ∗将更加适合处理 ＵＡＶ 数据的变密

度特征。
ＵＡＶ 被有效划分为多个工况后，在线故障诊断

首先要完成工况匹配。 由于 ＵＡＶ 各维度数据与类

别标签之间呈非线性关系，传统基于模板的匹配方

法很容易导致模型失配［８］。 本文选用神经网络作

为分类器对 ＵＡＶ 进行工况匹配。 将 ｋ⁃ｍｅｄｉｏｄｓ∗聚

类结果作为含标签训练数据，训练神经网络分类器

模型；使用该模型对测试数据进行在线工况匹配，输
出工况标签，将该测试数据及工况标签存入聚类对

应数据库，更新模型。 重复以上过程即可实现 ＵＡＶ
在线工况匹配。

图 １　 ＵＡＶ 飞行曲线

·０２６·
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２　 基于 ＤＫＰＣＡ 的 ＵＡＶ 故障诊断

ＰＣＡ 是用主成分表征原始数据空间的有效手

段，广泛应用于降维、故障诊断、图像压缩、模式识

别、信号处理等多个领域［９］，但 ＰＣＡ 无法处理数据

的非线性关系。 ＫＰＣＡ［１０］ 引入了核空间概念，将低

维线性不可分问题通过核函数映射到高维空间使之

线性可分，故 ＫＰＣＡ 可有效应对非线性问题。 本文

使用 ＫＰＣＡ 算法对前文构建的动态增广矩阵 Ｄ 进

行故障诊断和分离，定义为 ＤＫＰＣＡ。
２．１　 基于 ＤＫＰＣＡ 的 ＵＡＶ 故障诊断方法

通过对 ＵＡＶ 实飞数据的特征分析，取动态预处

理参数为 Ｔ ＝ ５，Ｌ ＝ ４；则 ＵＡＶ 增广矩阵表示为 Ｄ ＝
［ｄ１，ｄ２，…，ｄｎ－Ｔ－Ｌ］ ＝ ［ｃ１，ｃ２，…，ｃ４５］ ∈Ｒｍ×４５，这里ｍ
＝ ｎ － Ｌ － Ｔ。 为消除各维度数据的幅值差异，需要按

（２） 式对原数据进行标准化。

ｃｉ ＝
ｃｉ － Ｅ（ｃｉ）

δｉ
（２）

式中： Ｅ（ｃｉ） 为 ｃｉ 均值；δ ｉ 为 ｃｉ 标准差。
定义非线性函数 φ（·） 将输入数据从原始数据

空间映射到高维特征空间 Ｆ。 使用径向基核函数

　 ，可计算映射后特征空间的内积［５，１１］。

Ｋｉｊ ＝ 〈φ（ｄｉ），φ（ｄ ｊ）〉 ＝ ｅｘｐ －
‖ｄｉ － ｄ ｊ‖２

ｃ
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（３）
式中： Ｋ为由Ｋｉｊ 组成的核矩阵；Ｋ需要按（４）式进行

中心化处理［１２］。
􀭺Ｋ ＝ Ｋ － ＩｍＫ － ＫＩｍ ＋ ＩｍＫＩｍ （４）

式中： Ｉｍ ＝ １
ｍ

１ … １
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∈ Ｒｍ×ｍ。

求解（５） 式关于核矩阵 􀭺Ｋ 的特征方程。 按照

（６） 式归一化特征向量 ｖ。
ｍλｖ ＝ 􀭺Ｋｖ （５）

ｖｋ ＝ ｖｋ

ｍλｋ
（６）

式中： ｖｋ 为核矩阵第 ｋ个特征向量；λ ｋ 为第 ｋ个特征

值。
主元个数可以按照累计贡献率 ｐＣＰＶ来确定，ｐＣＰＶ

为核矩阵特征值累计和的百分比［１１］，即

ｐＣＰＶ ＝ ∑
ｐ

ｉ ＝ １
λ ｉ ／∑

ｍ

ｉ ＝ １
λ ｉ （７）

式中， λ ｉ 按升序排列。 一般来说，当 ｐ 个主元的

ＣＰＶ达到 ８５％ ～ ９５％ 的时候，就认为包含了原数据

的绝大部分信息。
φ（ｄ） 在特征向量 ｖｋ 上的映射为

ｔｋ ＝ 〈ｖｋ，φ（ｄ）〉 ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｖｋｉ 〈φ（ｄ），φ（ｄ）〉 （８）

式中， ｖｋｉ 为核矩阵第 ｋ个特征值对应特征向量的第 ｉ
个系数。

采用 Ｈｏｔｅｌｌｉｎｇ Ｔ２ 和 ＥＳＰＥ 统计量来度量是否发

生故障，Ｔ２ 及其控制限 Ｔ２
ｎ 可分别由（９） 至（１０） 式获

取［１３］。
Ｔ２ ＝ ［ ｔ１，ｔ２，…，ｔｐ］Λ

－１［ ｔ１，ｔ２，…，ｔｐ］ Ｔ （９）

Ｔ２
ａ ＝ ｐ（ｍ２ － １）

ｍ（ｍ － １）
Ｆｐ，ｍ－ｐ，ａ （１０）

式中， Λ －１ 为由降序排列的前 ｐ 个特征值构成的对

角矩阵的逆矩阵。 Ｆｐ，ｍ－ｐ，ａ 为 ｐ和ｍ － ｐ个自由度，置
信水平为 １ － ａ 的 Ｆ 分别临界值。

ＥＳＰＥ 及其控制限 δ ２
ａ 可由（１１） ～ （１２） 式获取。

ＥＳＰＥ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｔ２ｉ － ∑

ｐ

ｉ ＝ １
ｔ２ｉ （１１）

δ２
ａ ＝ θ１

ｃａ ２θ２ｈ２
０

θ１

＋ １ ＋
θ２ｈ０（ｈ０ － １） １ ／ ｈ０

θ２
１
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（１２）

式中： θ ｉ ＝ ∑
ｍ

ｊ ＝ １＋ｐ
λ ｉ

ｊ；ｈ０ ＝ １ －
２θ １θ ３

３θ ２
１

；ｃａ 为标准正态分布

在置信水平 ａ 下的阈值；ｐ 为主元个数。
实际应用中，使用一个将 ＥＳＰＥ 和 Ｔ２ 控制限合成

的指标ＦＦＡＩ 将更加便捷。 （１３） 式实现了２个度量指

标的融合

ＦＦＡＩ（ｘ） ＝
ＥＳＰＥ（ｘ）

δ２
ａ

＋ Ｔ２（ｘ）
Ｔ２

ａ

＝ ｘＴΨｘ （１３）

式中，Ψ ＝
ｖｐΛ

－１ｖＴ
ｐ

Ｔ２
ａ

＋
１ － ｖｐΛ

－１ｖＴ
ｐ

δ ２
ａ

，ｖｐ 由核矩阵的前 ｐ

个特征向量组成。
ＦＦＡＩ 的控制限 ζ ２ 利用近似分布方法获得

ζ２ ＝ ｇχ２
ｈ （１４）

式中， ｇ ＝ ｔｒ（􀭺ＫΨ） ２

ｔｒ（􀭺ＫΨ）
；ｈ ＝ ［ｔｒ（􀭺ＫΨ）］ ２

ｔｒ（􀭺ＫΨ） ２
。

以上通过合成指标 ＦＦＡＩ实现了对故障的检测，
一旦检测到故障还需要迅速分析故障的原因，定位

导致故障的变量。 ＫＰＣＡ 算法中未指定显式的非线

性变换函数，故类似 ＰＣＡ 的贡献图方法无法使用，

·１２６·
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文献［１４］提出了一种适合 ＫＰＣＡ 的贡献图求解过

程，其中，测试数据矩阵各变量的故障贡献量按

（１５）式计算

ＣＣｏｎｔ ｊ
＝ ∑

ｐ

ｉ ＝ １
｜ ｔＴｉ ｃｊ ／ λ ｉ ｜ （１５）

式中： ｐ为ＫＰＣＡ主元空间的主元个数；ｔｉ 为第 ｉ个非

线性主元；ｃｊ 为 Ｄ标准化后的第 ｊ个原始测量变量。
具体到 ＵＡＶ，其 ＣＣｏｎｔ ｊ 为动态扩维后变量的贡献量，
尚需要将其映射到实际变量才能完成最终的故障分

离。 在动态预处理阶段，ＵＡＶ 的原始九维数据扩展

为 ９ × （Ｌ ＋ １） 维，因此 ＣＣｏｎｔ ｊ 中包含了（Ｌ ＋ １） 个九

维原始数据的贡献量。 记 Ｒ 为原始数据各维度故障

贡献率，用（１６）式计算

Ｒ ＝ Ｏ － Ｃｏｎｔ ｊ ／∑
９

ｊ ＝ １
Ｏ － Ｃｏｎｔ ｊ （１６）

式中， Ｏ － Ｃｏｎｔ ｊ 为第 ｉ 个九维原始数据的贡献量。
ＤＫＰＣＡ 故障分离算法的伪代码如表 １ 所示。

表 １　 ＤＫＰＣＡ 故障分离算法

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ： Ｒ＝Ｆａｕｌｔ－Ｓｅｐ（Ｓｃｏｒｅ，ｐ，Ｔｅｓｔｄａｔａ，Ｌ）

Ｉｎｐｕｔ：
１） Ｓｃｏｒｅ：得分矩阵，
２） ｐ：主元个数；
３） Ｔｅｓｔｄａｔａ：扩维后的测试数据

４） Ｌ：扩维因子

Ｏｕｔｐｕｔ：
Ｒ：扩维前各维度数据故障贡献率，Ｒ＝［Ｒ１，Ｒ２，…，Ｒ９］

１．　 　 ｆｏｒ ｅａｃｈ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｘｊｉｎ Ｔｅｓｔｄａｔａ ｄｏ：
２．　 　 　 ｃｏｍｐｕｔｅ ＣＣｏｎｔｊ

ｓ．ｔ． Ｆｏｒｍｕｌａ（１５）

３．　 　 　 ｆｏｒ ｉ＝ １：９ ｄｏ
４．　 　 　 　 Ｏ－Ｃｏｎｔｉ ＝ ０

５．　 　 　 　 ｆｏｒ ｊ＜９（Ｌ＋１）ｄｏ
６．　 　 　 　 　 Ｏ－Ｃｏｎｔｉ ＝Ｏ－Ｃｏｎｔｉ＋ＣＣｏｎｔｊ

７．　 　 　 　 　 ｊ＝ ｊ＋Ｌ
８．　 　 　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
９．　 　 　 　 ｉ＝ ｉ＋１
１０．　 　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
１１．　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
１２．　 　 ｃｏｍｐｕｔｅ Ｒｊ ｓ．ｔ． Ｆｏｒｍｕｌａ（１６）

２．２　 统计量小波阈值去噪

过程量的测量误差会给 ＰＣＡ ／ ＫＰＣＡ 统计量带

来噪声，对测试数据的统计量进行去噪可以有效降

低故障诊断的误报率［１５］。 本文将采用小波去噪算

法对 ＤＫＰＣＡ 统计量进行处理，提高其在 ＵＡＶ 故障

诊断中的适应性。 小波阈值去噪是以小波变换为基

础的一种信号处理方式。 含噪信号在经过小波分解

后，不同尺度上低频信号（近似分量）与高频信号

（细节分量）表征了原始信号的特征。 使用合理的

阈值处理方式去除各细节分量中对噪声贡献较大的

成份并重构信号，即可完成对原始信号的去噪处

理［１６］，得到去噪后的信号 ＦＡＩ′（ ｔ）。
２．３　 基于 ＤＫＰＣＡ 的 ＵＡＶ 故障诊断步骤

２．３．１　 故障诊断流程

基于 ＤＫＰＣＡ 的故障诊断流程分为离线建模和

在线诊断 ２ 个阶段。 离线建模以数据预处理、扩维

和聚类分析后得到的各工况下 ＵＡＶ 无故障飞行状

态数据为样本，通过学习建立各工况的 ＤＫＰＣＡ 故

障诊断模型，获取对应工况统计量的控制限。 在线

故障诊断阶段，获取实时数据并完成数据预处理后，
再用训练好的神经网络分类器进行工况匹配，提取

对应工况的训练模型数据，计算实时统计量 ＦＡＩ。
将 ＦＡＩ 进行小波去噪处理后与对应工况控制限 ζ２

进行比对。 若发生故障，则触发故障分离程序，并定

位故障源，算法流程如图 ２ 所示。

图 ２　 ＵＡＶ 故障诊断算法流程

２．３．２　 离线建模

在离线建模阶段完成的主要步骤如下：
Ｓ１：采样数据预处理。
Ｓ２：在平行分析的基础上确定时滞因子 Ｔ 和扩
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维因子 Ｌ，构建训练样本增广矩阵 Ｄ。 计算 Ｄ 各维

度均值、方差并按（２）式将数据标准化。
Ｓ３：使用 ｋ⁃ｍｅｄｉｏｄｓ∗聚类算法分析 Ｄ 数据，得

到各工况数据。
Ｓ４：使用聚类结果训练神经网络分类器。
Ｓ５：按（３）式计算各工况的核矩阵 Ｋ，并按（４）

式中心化，得到 􀭺Ｋ。
Ｓ６：对 􀭺Ｋ 特征分解，按（６）式归一化特征向量。

Ｓ７：计算 ｔｋ ＝∑
ｍ

ｉ＝１
ｖｋｉ 〈φ（ｄｉ），φ（ｄｉ）〉。

Ｓ８：按（１４）式计算各工况下 ＦＡＩ 阈值 ζ２，将结

果按工况类标存入数据库。
２．３．３　 在线故障诊断

ＵＡＶ 故障的在线诊断步骤如下：
Ｓ１：测试数据预处理。
Ｓ２：使用相同时滞因子 Ｔ 和扩维因子 Ｌ，构建测

试样本增广矩阵，使用训练样本均值和方差按（２）
式对数据标准化。

Ｓ３：使用神经网络分类器判断工况归属。
Ｓ４：按（１３）式计算在线 ＦＡＩ 值。
Ｓ５：对 ＦＡＩ 值进行小波去噪。

Ｓ６：将去噪后的 ＦＡＩ 值与对应工况的控制阈值

ζ２ 对比，若 ＦＡＩ＞ζ２，按表 １ 故障分离算法计算各维

度故障贡献率，定位故障源。

３　 试验验证

３．１　 试验数据

为了对本文提出的算法进行验证，从某型 ＵＡＶ
的数据链获取了一次完整实飞数据，共计 １４ ７５７ 组

样本。 将获得的样本构成数据矩阵 Ｘ，按（１） 式构

建增广矩阵 Ｄ，其中 Ｔ ＝ ５ 且 Ｌ ＝ ４。
３．２　 工况分类与匹配

使用 ｋ⁃ｍｅｄｉｏｄｓ∗算法对动态扩维后矩阵 Ｄ 进

行聚类分析，最终获得 ４ 种工况，如图 ３ 所示。 图 ３
中横轴为变量数目（扩维后为 ４５ 维），纵轴为采样

数，竖轴为归一化后的变量幅值。 对比图 ３ 各子图

可以发现各工况内数据高度相似且工况间数据差异

较大，表明 ｋ⁃ｍｅｄｉｏｄｓ∗算法在 ＵＡＶ 动态数据工况划

分中获得了满意结果。

图 ３　 基于 ｋ⁃ｍｅｄｉｏｄｓ∗的 ＵＡＶ 工况聚类

　 　 从 ４ 种工况集中分别随机抽取 ５３５，４５０，５００，
５００ 组样本数据，将其按工况 １ 至 ４ 顺序排列构建

测试数据。 在测试数据的指定变量和位置刻意加入

５％的正向偏移构成带故障的测试数据集 ｆａｕｌｔ－
ｔｅｓｔｄａｔａ，如表 ２ 所示。

表 ２　 带故障测试数据

工况 抽样数 ζ２ 故障维度 故障位置

１ ５３５ ４．２１４ 第 １ 维 １００ ∶ ３００

２ ４５０ １．０６６ 第 １ 维 １００ ∶ ３００

３ ５００ ３．１７２ 第 ２ 维 １００ ∶ ３００

４ ５００ ０．５２３ ９ 第 ２ 维 １００ ∶ ３００
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将 ４ 种工况中除测试数据外的所有数据用来训

练基于神经网络的工况匹配器和 ＤＫＰＣＡ 模型，再
用 ｆａｕｌｔ－ ｔｅｓｔｄａｔａ 验证训练好的神经网络分类器。 工

况分类器的输出如图 ４（上）所示，分类器成功完成

了 ｆａｕｌｔ－ ｔｅｓｔｄａｔａ 数据集分类，正确率为 １００％。 可

见，基于神经网络的工况匹配器具有一定泛化能力。
３．３　 故障检出效果

按照图 ２ 算法流程对 ｆａｕｌｔ－ ｔｅｓｔｄａｔａ 进行在线故

障监测，首先使用神经网络分类器对在线测试数据

工况进行匹配，计算测试数据在适配模型下的 ＦＡＩ

值，并与对应工况的控制限 ζ２ 进行对比。 ｆａｕｌｔ－
ｔｅｓｔｄａｔａ 包含 ４ 种工况，共计 １ ９８５ 个测试样本，故障

监测对比曲线如图 ４（下）所示。 结合表 ２ 与图 ４ 可

以发现，文章所提出的算法能够以 １００％的准确率

检出预设故障。
为降低故障错报率，设置当图 ４（下）曲线中连

续 ３ 次以上采样检测到 ＦＡＩ＞ζ２ 时才触发故障报警，
之后按照表 １ 算法计算各维度实时故障率。 图 ５ 为

工况 １ 某时刻的故障检测指标及故障分离结果，其
中图 ５ａ）为指标曲线，图 ５ｂ）为故障分离结果。

图 ４　 工况识别及故障监测结果

图 ５　 各维度实时故障（以工况 １ 为例）

为了方便观察故障分离总体效果，将各工况分

离结果按照各维度取均值，得到各维度平均故障贡

献率，如图 ６ 所示。 对照表 ２ 可知，文章提出的算法

能够以最大故障贡献率凸显故障变量，能够准确定

位故障维度。

图 ６　 各维度平均故障贡献率

３．４　 小波去噪

图 ５ 还表明，ＦＡＩ 指标存在噪声，体现为 ＦＡＩ 曲
线有一定波动成分，这些波动会造成故障的误报。
例如，在图 ７ｂ）１ ５１７ 采样点，ＵＡＶ 无故障但 ＦＡＩ 曲
线也越过了控制限。 为了应对此故障误报问题，本
文采用小波阈值去噪算法对 ＦＡＩ 进行处理，如图 ７
所示。

图 ７　 ＦＡＩ 小波去噪

算法参数设置如下：小波基函数选用 ｓｙｍ５，ＦＡＩ
分解层数为 ３ 层，阈值方式为软阈值，阈值估计方式

为 Ｍｉｎｉｍａｘｉ［１６］。 在故障工况下，ＦＡＩ 曲线明显高于

其控制限，噪声不会对故障判断结果造成影响，去噪

后 ＦＡＩ 曲线更加光滑且能基本保持数据原貌，如图
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７ａ）所示。 在无故障工况下，噪声会影响故障检出

效果，小波去噪法能起到“平滑”数据的作用，可以

防止故障误报情况发生，如图 ７ｂ）所示。 可见，小波

去噪法可降低故障误报率，从而提高故障诊断的正

确率。

４　 结　 论

在线故障诊断是提升固定翼 ＵＡＶ 性能的重要

手段。 ＵＡＶ 具有动态、非线性及多工况特征，导致

在线故障诊断问题复杂化。 本文以 ＵＡＶ３ 个控制回

路的 ９ 个核心变量来表征 ＵＡＶ 实时状态，并通过动

态预处理来描述 ＵＡＶ 动态特征。 针对 ＵＡＶ 多工况

特征，采用 ｋ⁃ｍｅｄｉｏｄｓ∗聚类算法进行工况聚类并采

用神经网络完成工况匹配。 在在线故障诊断中采用

了 ＤＫＰＣＡ 以适应 ＵＡＶ 的非线性特征，并采用小波

去噪处理 ＦＡＩ 指标以提升算法应对测量噪声的能

力。 以某 ＵＡＶ 实飞数据为对象对算法进行了验证，
结果表明：ｋ⁃ｍｅｄｉｏｄｓ∗聚类算法将 ＵＡＶ 实飞数据聚

类为 ４ 种工况且取得了较好的聚类性能；基于神经

网络的匹配器可 １００％成功匹配 ４ 种工况；在故障测

试数据集上，ＤＫＰＣＡ 模型可利用合成指标 ＦＡＩ 成功

检出故障，且提出的故障分离算法可准确定位故障；
小波去噪可有效消除测量误差对 ＦＡＩ 指标的影响，
充分降低故障误报率。
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