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基于并行禁忌神经网络和犇犛证据的

飞机燃油系统故障诊断
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摘要：飞机燃油系统是一个由许多相互联系的子系统构成的复杂总体，因而易于发生各类故障，当故障发生时会造成严重影响，为

此，设计了一种基于禁忌神经网络和ＤＳ证据的飞机燃油系统故障诊断方法；首先，建立了飞机燃油系统的故障诊断模型，然后，建立

了３层的ＢＰ神经网络故障诊断模型，并采用禁忌优化算法对ＢＰ神经网络进行参数优化，得到多个并行诊断的禁忌神经网络，输入样本

数据对其训练并利用ＢＰ反向传播算法再次调优；最后将测试样本数据输入各禁忌神经网络，并将诊断结果作为证据采用ＤＳ证据理论进

行融合，得到最终的故障诊断结果；实验结果表明：引入ＤＳ证据理论的故障诊断方法能有效克服单一故障诊断方法无法精确诊断故障

的不足，诊断精度高，具有较大的优越性。
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０　引言

飞机燃油系统是飞机上一个至关重要的系统，是保证飞机

安全和适航取证的关键系统，其通过存储飞机所需燃油，并在

任何的飞机状态和飞行条件下，能以足够的压力将飞机运行所

需的燃油输送到主油箱中，为飞机提供源源不断的燃油

供应［１］。

飞机燃油系统复杂度高，组成系统的元器件多，系统容易

发生各类故障［２］。因此，对飞机燃油系统进行故障诊断，最大

程度地避免人员和财产损失已经成为了飞机燃油系统的重要研

究方向［３］。

目前在故障诊断领域的常用方法主要有：基于数学模型的

故障诊断方法［４］、基于参数估计的故障诊断方法［５］、基于模糊

理论和知识表达的故障诊断方法［６］和基于神经网络的故障诊断

方法，而前３种方法具有明显的弊端
［７］。

基于神经网络的故障诊断方法能对具有复杂性和多模式的

系统进行联想和推理，具有自组织学习能力，同时能进行离线

和在线两种形式故障诊断，因此，近年来在故障诊断领域获得

广泛地应用，同时在飞机燃油系统中也获得成功地应用［８１０］，

但已有研究工作在采用神经网络进行故障诊断时，往往人为设

定阈值以判断诊断类别，对于某些具有不确定性的诊断，无法

保证其精确性。

为了克服神经网络故障诊断方法的不足，本文设计了基于

数据融合的神经网络的飞机燃油系统故障诊断方法，即在神经

网络的基础上进一步采用ＤＳ证据理论进行融合，将可信度最

高的诊断类别作为最终的故障诊断结果。

１　故障诊断模型

文中的设计的飞机燃油系统故障诊断模型可以描述为：在

飞机燃油系统的各传感器处采集故障诊断的样本数据和测试数

据，建立三层的ＢＰ神经网络，采用禁忌算法对三层ＢＰ神经

网络的权值等参数进行优化，采用优化后的多组最优解用于初

始化神经网络，然后再将样本数据输入多个禁忌神经网络并行
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地对权值进行微调，使得网络的参数空间向诊断的目标空间靠

近，直到网络稳定，此时，将测试数据同时输入多个训练好的

禁忌神经网络进行并行故障诊断，在获得故障诊断结果后，采

用ＤＳ证据理论对多个网络的输出结果进行融合，得到故障诊

断最终结果。

文中的故障诊断模型的诊断原理如图１所示。

图１　飞机燃油系统故障诊断模型

２　禁忌神经网络故障诊断

２１　犅犘神经网络概述

ＢＰ神经网络是目前应用最广泛的神经网络模型之一。

三层的ＢＰ神经网络是一个包含１个输入层、一个隐含层

和一个输出层的ＢＰ神经网络，在输入层输入样本数据，在输

出层获得各输入数据对应的结果。一个三层的ＢＰ神经网络如

图２所示。

图２　三层ＢＰ神经网络模型

２２　禁忌算法优化网络参数

禁忌算法［１１］ （ＴａｂｕＳｅａｒｃｈ，ＴＳ）是由 Ｇｌｏｖｅｒ于１９８６年

提出的一种智能优化算法，通过禁忌表存储已经获得最优解，

并设置每个解的禁忌长度，为了防止陷入局部最优，禁忌算法

故意避开禁忌表中的最优解，并自适应地调整禁忌长度，同时

可以根据藐视原则赦免被禁忌的最优解，禁忌优化的流程如图

３所示。

因此，本文采用禁忌算法优化神经网络的结构参数，以克

服ＢＰ神经网络进行故障诊断时的易于陷入局部最优的缺陷。

２３　禁忌神经网络故障诊断

当采用禁忌算法对神经网络进行参数优化后，将训练样本

数据输入到禁忌神经网络进行再次训练，当训练误差满足终止

条件时，将测试样本数据输入禁忌神经网络进行故障诊断：

输入：训练样本数据和测试样本数据；

输出：诊断结果；

（１）首先建立三层的ＢＰ神经网络，神经元的激活函数采

图３　禁忌算法优化算法流程

用ｓｉｇｍｏｉｄ函数，根据故障征兆数据维数来初始化输入神经元

个数，根据故障类别来初始化输出神经元个数，隐藏层神经元

个数可以通过式 （１）获得：

犽犿犻犱犱犾犲 ＝ 犽犻狀狆狌狋＋犽狅狌狋狆槡 狌狋 ＋犪 （１）

　　在式 （１）中，犪为位于区间 （１，１０）的常数。

（２）根据图３所示的禁忌优化算法对神经网络的各参数进

行优化，依次选择优化后的前 犖 个最优参数集，采用其初始

化犖 个禁忌神经网络；

（３）将所有训练样本数据输入到 犖 个禁忌神经网络，对

于每个禁忌神经网络，比较网络输出与实际标签之间的误差：

犛狌犿（Δ犲）＝
１

２∑
犿

犻＝１
∑
狀

犼＝１

（狓犻犼－狔
犻
犼）
２ （２）

　　其中：犿为训练样本总数个数，狀为输出层神经元个数，

即故障种类数。

（４）判断任意禁忌神经网络的总误差犛狌犿（Δ犲）是否小于

指定阈值犈：如果小于，则转入步骤 （４）；否则，对不满足

误差约束的禁忌神经网络，采用误差反向传播算法，采用

ｗｉｎｄｏｗ－Ｈｏｆｆ规则从输出层反向不断调整权值，当调整结束

后，转入 （３）重新计算总误差；

（５）将测试数据输入ＢＰ神经网络进行故障诊断。

当采用禁忌神经网络进行故障诊断后，就获得了测试数据

故障诊断的犖 种结果，算法流程如图４所示。

３　基于犇犛的诊断结果数据融合

３１　犇犛证据理论概述

Ｄ－Ｓ （Ｄｅｍｐｓｔｅｒ－Ｓｈａｆｅｒ，ＤＳ）证据理论由Ｄｅｍｐｓｔｅｒ于

１９７６年首次提出，并在其学生Ｓｈａｆｅ的扩展下进一步完善，是

一种进行不确定推理和数据融合的有效理论，目前已成功应用

于智能优化、模式识别和决策分析等方面。

３２　犇犛融合禁忌神经网络诊断结果

采用ＤＳ证据理论融合多个禁忌神经网络诊断结果的算法

可以描述为：

（１）构造辨识框架Θ：采用故障类别初始化命题，并将命

题的集合作为辨识框架识框架Θ＝ ｛犉１，犉２，．．．，犉狀｝；
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图４　禁忌神经网络故障诊断

（２）归一化处理：对各禁忌神经网络的诊断结果进行归一

化处理，得到归一化值：

犕（犽）＝犞犽·狔犻／∑
犽

犻＝１

狔犻

犕（Φ）＝１－犞
烅
烄

烆 犽

（３）

　　 （３）可信度分配：在获取了各禁忌神经网络的归一化的

诊断结果后，对辨识框架中的命题犉犼 在第犻个禁忌神经网络

的基本可信度分配犕犻（犉犼）计算如下：

犕犻（犉犼）＝狔犻（犉犼）／∑
犮

犻＝１

狔犻（犉犼） （４）

　　 在式 （４）中，命题犉犼 对应了故障犉犼 ，狔犻（犉犼）为第犻个

禁忌神经网络对故障犉犼 的输出值；

（４）证据合成：对各命题采用Ｄ－Ｓ证据合成规则进行证

据合成，如下所示：

犕（Φ）＝０

犕（犃）＝犓－１×∑
∩犃犻

Π
１≤犻≤狀

犕犻（犃犻｛ ）
（５）

　　其中：犓＝ ∑
∩犃犻≠Φ

Π
１≤犻≤狀

犕犻（犃犻）。

（５）计算各命题信任度：根据下式计算各命题的信任度：

犅犲犾（犉犼）＝∑
犅犉犼

犕（犅） （６）

　　其中：犅犲犾（犉犼）为信任函数，并表示了对命题犉犼 为真的信

任程度。

（６）最终诊断：根据计算得到的各命题犉犻（１≤犻≤狀），狀

为故障种类数，则测试样本对应的最终故障诊断结果即为犉犽 ，

如下所示：

犅犲犾（犉犽）＝ｍａｘ｛犅犲犾（犉犼），犉犼 ∈Φ｝∧

犅犲犾（犉犽）＞ε１∧ε１∈犚∧ε１＞０ （７）

　　其中：ｍａｘ表示最终的诊断结果犉犽 是所有禁忌神经网络

诊断结果犉犻（１≤犻≤狀）中具有最大可信度的故障种类，且概

率分配值满足某预设阈值ε１。

４　仿真实验

以 ＭＡ６００飞机为例对其油箱进行故障诊断，故障类别包

含为无故障狔０ 、输油泵故障狔１、活门故障狔２ 、输油管路泄漏

狔３和油箱泄漏狔４，故障诊断征兆属性主要有：油箱油位过低狓０、

输油泵电流过大狓１ 、输油泵出口压力过大狓２、单向活门出口

压力过大狓３ 和输油管道压力过大狓４ 。

采集样本数据５０组和测试数据２０组，建立３个禁忌神经

网络，即３个证据体犈１、犈２ 和犈３ ，将５０组样本数据ＢＰ神经

网络进行训练，然后通过禁忌算法对其进行优化，禁忌长度设

定为５，神经网络误差阀值为０．０５，概率分配阀值为０．８，当

禁忌神经网络优化完后，输入２０组测试数据到禁忌神经网络

进行故障诊断，得到部分测试样本对应的３个禁忌神经网络的

故障诊断结果分别如表１～表３所示。

表１　证据体犈１单独作用下的基本可信度和诊断结果

序号 故障类别 犕（狌０） 犕（狌１） 犕（狌２） 犕（狌３） 犕（Φ） 诊断结论

１ 狔０ ０．７１３２０．１４３４０．０１４３０．０１４５０．１１４６ 不确定

２ 狔１ ０．００５２０．６７４５０．１３５８０．１２４５０．０６００ 不确定

３ 狔３ ０．０８２４０．１４３８０．０５３５０．６３４２０．０８６１ 不确定

４ 狔３ ０．０４２４０．８２４５０．０６８５０．８４６４０．０１８２ 狔１

表２　证据体犈２单独作用下的基本可信度和诊断结果

序号 故障类别 犕（狌０） 犕（狌１） 犕（狌２） 犕（狌３） 犕（Φ） 诊断结论

１ 狔０ ０．６０５６０．１８６７０．０２５６０．０１４５０．００９７ 不确定

２ 狔１ ０．１２５２０．５９７４０．１２４５０．０８９７０．０８４９ 不确定

３ 狔３ ０．０５４３０．１１４６０．０１４５０．８１４２０．０４０６ 狔３

４ 狔３ ０．０２５７０．０１５６０．１５６４０．７３２１０．０３８７ 不确定

表３　证据体犈３单独作用下的基本可信度和诊断结果

序号 故障类别 犕（狌０） 犕（狌１） 犕（狌２） 犕（狌３） 犕（Φ） 诊断结论

１ 狔０ ０．６８５３０．１１４５０．１１６４０．０７４１０．００９７ 不确定

２ 狔１ ０．０１５３０．８１３２０．０６２４０．０２４２０．０８４９ 狔１

３ 狔３ ０．０２４３０．０８６４０．０１４５０．８３４２０．０４０６ 狔３

４ 狔３ ０．０８５２０．１６４７０．０５８４０．６５３０．０３８７ 不确定

表４　证据体犈１、犈２和犈３的联合可信度和融合结果

序号 故障类别 犕（狌０） 犕（狌１） 犕（狌２） 犕（狌３） 犕（Φ） 诊断结论

１ 狔０ ０．８２７３０．０５２１０．０４５６０．０１３４０．０６１６ 狔０

２ 狔１ ０．０３８８０．９０３００．０１３５０．０３６２０．００８５ 狔１

３ 狔３ ０．０３６４０．０１３１０．０１６３０．９１４５０．０１９７ 狔３

４ 狔３ ０．０４９２０．０３５２０．０１５２０．８７５２０．０２５２ 狔３

从表１～表３可以看出，仅从多个禁忌神经网络对燃油系

统进行故障诊断会出现不确定性情况，不能得到精确的诊断结

果，当对３个禁忌神经网络得到的结果进行融合后，可以大幅

度地提高故障诊断的精度，如表４所示，融合后的诊断类别对

应的分配概率均大于阈值０．８，能立即给出诊断结果，且诊断

的结果与实际故障类别完全一致，因此，文中方法显然改善了
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（１）训练性能比较：训练次数及训练时间比较如图６

所示。

图６　不同预测方法的训练次数及训练时间比较

由以上图表可知，使用标准的ＢＰＮＮ相对训练次数比较大，

训练时间较长。当添加了控制误差反馈，有了一定的优化效果，

使用ＰＳＯ优化，训练效果有了明显的改善，而使用ＰＳＯ－ＣＥＦ

－ＢＰＮＮ则比ＰＳＯ－ＢＰＮＮ效果又有了少许的提高。

（２）预测精度对比：这里只通过平均相对误差 （犕犃犘犈）

和均方根误差 （犚犕犛犈）进行比较，如表１所示。

表１　不同预测方法的预测精度对比

预测方法
平均相对误差

犕犃犘犈 （％）

均方根误差

犚犕犛犈 （％）

ＢＰＮＮ ８．２３ ２８．３４

ＣＥＦ－ＢＰＮＮ ７．１０ ２４．３２

ＰＳＯ－ＢＰＮＮ ３．１１ １４．２１

ＰＳＯ－ＣＥＦ－ＢＰＮＮ ２．２９ １２．５９

由以上分析可知，本文提出的ＰＳＯ－ＣＥＦ－ＢＰＮＮ预测方

法相对其它预测方法有较快的训练速度，同时预测结果表明，

此预测方法的预测精度也有所提高。

４　结束语

本文主要介绍了基于ＰＳＯ与控制误差回馈改进ＢＰ神经网

络模型的构建及实践。首先从ＰＳＯ与ＢＰ神经网络结合的可行

性进行分析，提出ＰＳＯ对ＢＰ神经网络具有优化作用，且适用

于ＢＰ神经网络的训练优化。接着为建筑冷负荷预测所要构建

的ＢＰ神经网络的相关输入参数进行分析，包括控制误差反馈

的概念，并将其作为ＢＰ神经网络的输入参数，然后对ＢＰ神

经网络结构进行确定，最后提出基于ＰＳＯ与控制误差回馈改

进ＢＰ神经网络模型 （ＰＳＯ－ＣＥＦ－ＢＰＮＮ），并将其运用于实

际的建筑冷负荷预测当中，并取得良好的效果，使模型得到了

有效的实践与应用。
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仅用单一故障诊断方法的不足，对于不确定性结果的故障诊断

具有很好的融合效果，因此，具有很强的可行性。

５　结论

为了实现对飞机燃油系统进行故障诊断，设计了一种基于

禁忌神经网络和ＤＳ证据理论的飞机燃油系统故障诊断方法。

首先建立３层ＢＰ神经网络故障诊断模型，最后，采用禁忌优

化算法对ＢＰ神经网络进行结构参数优化，得到多个并行的禁

忌神经网络，为了进一步提高故障诊断精度，采用ＤＳ证据理

论对多个并行运行的禁忌神经网络输出结果进行融合，并通过

仿真实验证明了文中方法对飞机燃油系统故障诊断准确率接近

１００％，是一种飞机燃油系统故障诊断的有效方法。

参考文献：

［１］乔亚琼．飞机燃油系统智能化故障诊断方法研究 ［Ｄ］．西安：西

北工业大学，２００７．

［２］魏锦洲，吕美茜，陈战斌．某型飞机燃油系统低油面告警故障分析

［Ｊ］．机械设计与制造，２０１２，４ （１２）：１３７－１３９．

［３］ＷａｎｇＤ，ＦｅｎｇＷＱ，ＬｉＪＷ．Ａｈｙｂｒｉｄａｎｄｈｉｅｒａｒｃｈｙｍｏｄｅｌｉｎｇａｐ

ｐｒｏａｃｈｔｏｍｏｄｅｌ－ｂａｓｅｄｄｉａｇｎｏｓｉｓ ［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄ

Ｃｏｎｔｒｏｌ，２０１１，９８：１７３－１８０．

［４］杨颖涛，王跃钢，邓卫强．基于Ｆｉｓｈｅｒ准则函数的相关向量机模拟

电路故障诊断 ［Ｊ］．计算机应用研究，２０１１，２８ （６）：２０８５

－２１１２．

［５］张梦云，潘剑锋，薛　宏，等．柴油机燃油供给系统故障诊断研究

［Ｊ］．农机化研究，２０１１，５ （１）：２１１－２１４．

［６］ＬｉｕＳｅｎ，ＣｈａｎＦＴＳ，ＣｈｕｎｇＳＨ．Ａｓｔｕｄｙｏｆｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｃｅｎｔｅｒｌｏ

ｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｒｏｕｇｈｓｅｔｓａｎｄｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅｍｕｌｔｉ－ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｚｚｙ

ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｈｅｏｒｙ［Ｊ］．ＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒ－ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄＭａｎｕｆａｃ

ｔｕｒｉｎｇ，２０１１，（２７）：４２６－４３３．

［７］焦爱红，袁力哲，陈燕生．基于ＡＧＡ－ＢＰ算法的智能故障诊断技

术研究 ［Ｊ］．机床与液压，２０１１，３９ （５）：１２１－１２４．

［８］ＪｉａｎｇＺＹ，ＨａｎＪＴ，ＬｉｕＸＨ．Ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｅｘｐｅｒｔｓｙｓｔｅｍ

ｆｏｒｓｔｅｅｌｂａｒｐｉｐｅｌｉｎｅｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓ［Ｊ］．ＡｄｖａｎｃｅｄＭａｔｅｒｉａｌｓＲｅ

ｓｅａｒｃｈ，２０１２，４２１：５９０－５９４．

［９］万凤琴，许　静．小波神经网络故障诊断法在飞机燃油系统中的仿

真研究 ［Ｊ］．航空精密制造技术，２０１１，１ （４７）：４１－４６．

［１０］张　鹏，俞利明，王婷婷．基于ＰＳＯ－ＲＢＦ的飞机燃油系统故障

诊断 ［Ｊ］．２０１１，（１）：３８－４０．

［１１］ＰａｌｕｂｅｃｋｉｓＧ．Ｍｕｌｔｉｓｔａｒｔｔａｂｕｓｅａｒｃｈｓｔｒａｔｅｇｉｅｓｆｏｒｔｈｅｕｎｃｏｎ

ｓｔｒａｉｎｅｄｂｉｎａｒｙｑｕａｄｒａｔｉｃｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ ［Ｊ］．ＡｎｎａｌｓｏｆＯｐ

ｅｒａｔｉｏｎｓＲｅｓｅａｒｃｈ，２００４，１３１ （１）：２５９－２８２．


