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摘要：针对复杂系统研发及运行过程中产生的大量信号可以表征系统运行的时序健康状态这一特性，提出了一

种基于数据可视化及卷积神经网络 （ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）智能识别的时序特征识别方法；该方法

使用数据可视化技术将信号的时序特征映射至图像，通过训练好的特征识别模型对信号可视化图像进行时序特征的

识别，可实现系统运行时的实时智能状态监测；选取了三种典型信号的正常及异常特征，通过模型构建及测试分

析，验证该方法对复杂系统信号的时序特征有良好的识别效果，可应用于对时序要求较高的复杂系统进行状态监测

及故障诊断。
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０　引言

复杂系统在运行过程中，各传感器随时间及工况

将产生不同的数字信号及模拟信号，根据信号时序特

征及阈值，可以反映系统的运行状态，在系统运行异

常时及时对其进行干预。传统的信号处理及数据分析

方法往往基于规则及案例，并不适用于复杂系统。机

器学习领域的发展推动特征识别领域的发展，使用机

器学习解决此类问题成为可能［１］。

根据复杂系统 （本文以飞行器为例）运行过程中

产生的数据特点，模型需要着重对数据的时序特征进
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行识别。ＲＮＮ及其衍生模型虽然可以对时序数据进

行专业的处理，但是仍然存在计算量大处理效率低且

数据量大时存在梯度弥散或梯度爆炸的可能，对于复

杂系统实时性要求高且运行时间长、数据量大的情况

存在难以弥补的缺陷。

本方法通过将时序特征映射至图像，使用ＣＮＮ

对时序特征图进行分类识别实现对时序数据的处理，

处理速度快，且在复杂系统长时间运行产生的大量数

据进行时序处理时效果依然稳定。

图１　研究路线图

本文第一章对目前常用的识别模型进行了概述与

对比，结合需求特点最终确定复杂系统在时序特征识

别时所用模型的类型。

第二章使用ＥＣｈａｒｔｓ将飞行器运行时的二进制流

数据进行可视化处理实现了时序特征的映射。

第三章结合前两章的飞行器数据流的时序特征提

取方法，补充了图像预处理方法及ＴＦＲｅｃｏｒｄ数据集

的制作方法，将大量的飞行器历史测试数据制作成飞

行器运行过程中各信号时序变化的时序特征数据集。

第四章构建Ｓａｍｐｌｅ模型、修改Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模型的

同时，使用第三章制作的数据集在 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ环境

下进行模型的训练及调参，完成ＣＮＮ模型的构建。

第五章使用第三章制作的数据集，对第四章构建

的ＣＮＮ模型进行了验证及分析，最终在第六章通过

总结与概括得出结论。本文的研究路线如图１所示。

１　模型方案选择

在对飞行器各系统数据进行处理及分析时，主要

考虑其时序变化特征及故障数据分类的准确性。现在

常用的时序识别方法主要集中在语义识别、语音识别

及预测等方面。与此相关的神经网络主要有具有记忆

功能的循环神经网络 （ＲＮＮ，ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋ），解决ＲＮＮ长期依赖问题的长短期记忆网络

（ＬＳＴＭ，ｌｏｎｇｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ）及其它衍生网

络［２］。ＣＮＮ对于一对一映射关系规则严谨，尤其对

于图像的识别及分类有良好的效果，因此从 ＲＮＮ、

ＬＳＴＭ及ＣＮＮ三种神经网络进行对比研究。

文献 ［３］优化了一种ＲＮＮ方法，用来预测短

时间内特定海洋的区域碰撞风险，该方法的预测精度

较高且效果良好。

文献 ［４］使用ＬＴＳＭ作为准确估算锂离子电池

ＳＯＣ的方法，其估计误差小且均方根误差低于１％，

验证方法可行。

文献 ［５］融合了两个二维的 ＣＮＮ 神经网络，

对超声波心动图进行了时域特征及空域特征，实现了

对超声波心动图的视点分类，在心脏病诊断方面辅助

优势明显。

文献 ［６］使用改进后的Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ３模型进行

乳腺病理图像的二分类及多分类，取得了良好的识别

精度，提高了识别效率。
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根据ＲＮＮ、ＬＳＴＭ 及ＣＮＮ的特点，结合复杂

系统运行过程中关键信号的识别需求分析如下：

１）ＲＮＮ对于时序处理效果较好，但是在模型训

练时易出现由于共享参数导致的梯度弥散或梯度爆炸。

２）ＬＳＴＭ解决了ＲＮＮ的梯度问题，但是计算

费时，且对于量级较大的长序列表现不佳。由于飞行

器数据变化幅度一般较小，且飞行时间长、数据量

大，使用ＬＳＴＭ存在明显的限制约束。

３）ＣＮＮ的输入输出长度固定，便于实现确定的

映射到确定的输出，且识别性能普遍良好。

基于上述考虑，采用ＣＮＮ作为复杂系统信号时

序特征的识别的基本模型。选择使用可视化技术将信

号的时序特征映射至图像，通过ＣＮＮ对时序特征图

像的识别实现复杂系统信号时序特征的识别的方法进

行时序特征识别。

２　时序特征映射

在系统运行过程中，采集不同时序状态下的特征

信号 （电压、电流、角度变化、速度变化及位移等），

按照产生的时间顺序存储至数据库中。使用数据可视

化工具，将信号数据按照时序 （以时间为横坐标）进

行二维图像化处理，实现信号时序特征的图像映射，

可以更直观地反映其时序变化趋势及特征。

如图２所示，表示转台转动角度随时间变化的部

分可视化图像。因为本文的目的为对信号图像时序特

征的处理，所以在可视化时对其进行去单位化的处

理，统一横、纵坐标尺度，只保留其时序特征曲线形

状的有效性。

图２　部分转动角度信号的可视化图像

使用ｅｃｈａｒｔｓ可以将时序数据可视化为二维图表，

通过对图表进行分析归纳其时序特征。由于神经网络

构建使用Ｐｙｔｈｏｎ语言，因此使用Ｐｙｅｃｈａｒｔｓ将时序

特征映射至图像［７］。

时序数据图表绘制的代码逻辑如表１所示，以时

间 （ｔｉｍｅｓｔａｍｐ）为横坐标，信号数据 （ｄａｔａ）为纵

坐标进行曲线绘制。

表１　Ｐｙｅｃｈａｒｔｓ曲线绘制代码

行号 代码

１ ＦｒｏｍｐｙｅｃｈａｒｔｓｉｍｐｏｒｔＬｉｎｅ

２ ａｔｔｒ＝ｔｉｍｅｓｔａｍｐ

３ ｌ＝ｄａｔａ

４ ｌｉｎｅ＝Ｌｉｎｅ（）

５ ｉｎｅ．ａｄｄ（“ｌｉｎｅ”，ａｔｔｒ，ｌ）

６ ｏｖｅｒｌａｐ＝ Ｏｖｅｒｌａｐ（）

７ ｏｖｅｒｌａｐ．ａｄｄ（ｌｉｎｅ）

８ Ｏｖｅｒｌａｐ

３　图像预处理及数据集

可视化处理后的数据图像按照故障源进行分类，

为了加快处理速度，提高模型的识别及训练效率，对

图像进行以下操作：

１）统一图像尺寸及分辨率。由于模型识别主要

针对曲线的时序趋势特征进行研究与识别，并不在意

从图像的度量单位及时间单位，因此在图像预处理时

对曲线坐标进行模糊处理。且为加快图像处理速度，

降低图像分辨率，只保留曲线特征像素。

２）按照类别进行编号。按照图像的分类对图像

文件进行分类编号。

以如图３所示的六种时序特征为例进行时序特征

识别说明，预处理前信号时序特征图像及其分类如３

所示，预处理后信号时序特征图像及其分类如４所

示。因本文的目的为对信号图像时序特征的处理，因

此在可视化时对其进行去单位化的处理，统一横、纵

坐标尺度，只保留其时序特征曲线形状的有效性。

图像预处理后，需要将其制作成数据集，以便后

续进行模型训练测试及验证。在此采用ＴＦＲｅｃｏｒｄ作

为数据集文件生成的方法及格式。

４　犆犖犖模型构建

在构建模型时，为了体现模型对时序特征的识别

效果，使用了两种模型：构建了Ｓａｍｐｌｅ模型作为基

础识别模型，运用迁移学习思想，使用Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－

ｖ３模型及其预训练参数。

４１　犛犪犿狆犾犲模型构建

由于示例的时序特征及数据集较简单，构建一个

八层的ＣＮＮ网络的以利用数据集进行训练。ＣＮＮ

网络结构包含两个卷积层，两个池化层，两个全连接
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图３　可视化后信号时序特征图

图４　预处理后的信号时序特征图

层，一个分类层，使用 ＲｅＬＵ 作为激活函数。大致

过程为：“初始化权值参数—＞计算损失值—＞调制

权值参数”过程的循环。

在对Ｓａｍｐｌｅ模型完成结构设计及修改后，在

ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ环境下使用根据历史试验数据制作好的飞

行器时序特征数据集进行模型训练及调参，完成

Ｓａｍｐｌｅ模型的训练。其训练的最终参数如表２所示。

由于Ｓａｍｐｌｅ模型简单，层级较浅且参数较少，

数据集的数据量不大且时序特征少，因此设定训练次

数为５００此即可获得收敛度较高的模型，其训练过程

中的准确率曲线如图５所示，损失曲线如图６所示。

表２　Ｓａｍｐｌｅ模型训练参数表

名称 Ｎａｍｅ 数值

学习速率 ｌｅａｒｎｉｎｇ－ｒａｔｅ ０．０５

样本批次容量 Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ １００

权重衰减 ｗｅｉｇｈｔｄｅｃａｙ ０．１

训练次数 ｅｐｏｃｈ－ｎｕｍｂｅｒ ５００

图５　Ｓａｍｐｌｅ模型准确率曲线

图６　Ｓａｍｐｌｅ模型损失曲线

分析训练过程中的准确率曲线，在迭代１５０次以

后准确率在９９．５％左右收敛稳定。

分析训练过程中的误差损失曲线，在１５０次左右

时误差损失稳定在０．１以下，且仍具有收敛趋势，在

迭代２００次左右时基本收敛稳定。

４２　犐狀犮犲狆狋犻狅狀－狏３模型构建

ＧｏｏｇｌｅＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅｔ在大量数据的处理，尤其

是内存或计算资源有限制的场合具有计算效率高且分

类准确的特点，采用全局平均池化层取代全连接层，

一般称之为Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ１。后续优化的Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－

ｖ２中加快了收敛速度
［１０１１］。在Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ３中为了

降低参数量，减轻过拟合，将二维卷积层拆分成两个

一维卷积层［１２］。

为充分利用训练好的Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ３模型结构及

预训练参数，仅对Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ３模型瓶颈层的输出

来训练一个新的全连接层，以处理时序特征图像的分

类问题，完成模型的适配。

在对Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ３Ｓａｍｐｌｅ模型完成结构设计及
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修改后，在ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ环境下使用根据历史试验数据

制作好的飞行器时序特征数据集进行模型训练及调

参，完成Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ３模型的训练其训练的最终参

数如表３所示。

表３　Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ３模型训练参数表

名称 Ｎａｍｅ 数值

学习速率 ｌｅａｒｎｉｎｇ－ｒａｔｅ ０．０５

样本批次容量 Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ １００

权重衰减 Ｗｅｉｇｈｔｄｅｃａｙ ０．１

训练次数 ｅｐｏｃｈ－ｎｕｍｂｅｒ １０００

输入图片尺寸 ＩＭＧ＿ＷＩＭＧ＿Ｈ ２９９２９９

分类数 Ｎ＿ＣＬＡＳＳＥＳ ６

由于Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ３模型较为复杂，层级较深参

数较多，因此设定训练次数为１０００次可获得收敛度

较高的模型，其训练过程中的准确率曲线如图７所

示，损失曲线如图８所示。

图７　Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ３模型准确率曲线

图８　Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ３模型损失曲线

分析训练过程中的准确率曲线，在迭代１００次以

内时虽然波动较大但是收敛迅速，９００次以后基本稳

定在９７％以上，收敛效果较好。

分析训练过程中的误差损失曲线，在１００次之前

收敛速度较快，１００次以后收敛速度变缓但收敛趋势

良好，在迭代９００次以后基本收敛至０．１以下。

５　试验验证与分析

模型训练结束后，需要对模型的识别率、准确率

进行验证分析。使用训练好的神经网络在验证集中随

机读取一张图像进行识别，将读取图像及其识别结果

进行打印输出。步骤如下所述。

Ｓｔｅｐ１：读取一张图片，对图片进行预处理操作。

Ｓｔｅｐ２：应用ＡＰＩ中的结构构建新的网络结构。

Ｓｔｅｐ３：载入模型，对模型结构的输出结果进行

ｓｏｆｔｍａｘ，即为预测值。

Ｓｔｅｐ４：图像读取与识别，打印准确率及识别的图像。

识别结果示例如图９所示；对六种时序特征波

形，使用Ｓａｍｐｌｅ模型及Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ３模型分别进行

识别测试１００次，统计测试结果如表４所示。

图９　识别结果打印示意图

表４　Ｓａｍｐｌｅ模型及Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ３模型识别结果测试统计表

波形名称
Ｓａｍｐｌｅ

模型／次
Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－

ｖ３模型／次

概率统计

％

正常数据周期波形 ９９ ９９ ９９

异常数据周期波形 １００ １００ １００

正常数据阶梯波形 ９９ ９８ ９８．５

异常数据阶梯波形 １００ １００ １００

正常数据一次函数波形 １００ ９６ ９８

异常数据一次函数波形 ９９ ９８ ９８．５

概率统计／％ ９９．６６７ ９８．１６７ ———

根据以上测试识别结果，Ｓａｍｐｌｅ模型的识别准确率

为９９．６６７％，识别效果要优于识别准确率为９８．１６７％的

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ３模型，但是经过实际的训练与识别，Ｉｎ

ｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ３的识别速度普遍比Ｓａｍｐｌｅ模型快。

从识别分类来看，正常数据阶梯波形的识别概率

为１００％，但是异常数据阶梯波形的识别概率仅为

９８．５％，由于正常数据及异常数据的阶梯波形相似、

Ｓａｍｐｌｅ模型及Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ３模型识别结果的统一性

说明识别差距的原因可定位为正常数据及异常数据阶

梯波形数据集的差距不大，两类阶梯波形数据采集的
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样本问题导致Ｓａｍｐｌｅ模型及Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ３模型对阶

梯波形正常、异常的识别结果存在误差。

６　结束语

本文提供了一种基于数据可视化的复杂系统信号

时序特征识别的方法。不需要深入了解复杂系统的运

行及控制原理，即可对时序特征进行识别。通过采集

信号数据进行可视化处理，将信号时序特征映射至图

像生成数据集；构建、训练、测试和验证模型，形成

最终的时序特征识别模型，然后通过此模型以模型预

测的形式对信号数据的可视化时序特征进行识别。

文中选取了复杂系统中特征参数随时间变化的周

期波形、阶梯波形、一次函数波形三种典型波形在正

常及异常情况下的时序特征进行了研究及验证，证实

本文所述方法对单一特征波形的故障有良好的识别效

果。下一步可以针对复杂特征波形及多特征融合波形

的识别进行研究及改进，增强本文所述模型识别方法

的适用性及实用性。

本文研究基于数据可视化的复杂系统信号时序特

征识别的方法对大型复杂系统的信号时序特征识别具

有一定的适用性，不仅可以应用在飞行器在飞行过程

中的故障诊断，还可以应用于态势感知与态势评估、

智能指挥决策等等方向。
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