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基于信息熵和 SVM多分类的
飞机液压系统故障诊断
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摘 要:飞机液压系统是典型的非线性系统，故障机理复杂，提取故障信息困难，且故障样本较少。针
对飞机液压系统部件故障，文章采用了基于信息熵特征权值分配和支持向量机( SVM) 多分类的故障
诊断方法。先提取飞机液压系统压力信号的统计特征，然后通过计算特征信息熵为特征分配相应权
值，将权值较大的特征作为支持向量机的输入向量，最后建立 SVM多分类器将正常与多种故障状态
进行分类;所采用的方法不仅有效降低了支持向量机模型的计算复杂度，而且提高了分类精度。通过
建立飞机起落架收放系统仿真模型，对该故障诊断方法进行了验证研究。仿真结果表明，该方法选用
高斯径向基核函数能够有效对液压系统进行故障诊断。
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液压系统是飞机最重要的系统之一，作用于飞

机起落架收放、刹车及舵面操纵等关键部位，在飞行
及着陆阶段使用频繁，并且对飞机的操纵性和安全

性影响很大，飞机上机械设备故障的发生半数以上

都与液压系统有关。因此为了保障飞机液压系统的
可靠性和安全性，必须对飞机液压部件进行实时故

障检测和诊断，以便及时发现故障，并进行有效

处理［1］。
目前液压系统的故障诊断方法从基于信号分析

方法向基于人工智能的方法迅速发展，支持向量机

( Support Vector Machine，SVM) 作为一种结构风险
最小化的机器训练和模式识别方法，在样本非线性

和高维模式识别方面有独特优势，具有直观的几何

解释和良好的泛化能力，已经成功应用于分类、模式
识别等问题［2］，如机械故障诊断、图像识别等。但
是如果缺少了对样本有效的特征选择，支持向量机

在分类时往往会出现训练时间过长以及较低的分类

准确率，这恰恰是由于支持向量机无法利用混乱的

样本分类信息而引起的，因此选择有效的特征向量

作为支持向量机的学习样本是影响 SVM 分类性能
的重要因素［3］。

本文应用信息熵特征权值分配方法选取飞机液

压仿真模型的特征向量，并采用支持向量机多分类

对仿真样本进行分类，实现飞机液压系统的故障

诊断。

1 支持向量机原理

1. 1 支持向量机二分类原理［4］

对于线性可分的样本集 ( xi，yi ) i = 1，2，…，n，x
∈ Rd，y∈ { + 1，－ 1} 为类别标签。可得到分类面
方程为

f( x) = wT·x + b = ∑
M

j = 1
wjxj + b = 0 ( 1)

w是 M维空间向量，b是标量，w和 b可以确定
分类面的位置。所构造的分类面要将两类样本明显
的分开，满足

f( xi ) = 1 if yi = 1， ( 2)
f( xi ) = － 1 if yi = － 1

基于结构风险最小化原则，在将两类样本正确

分开的条件下，使分类间隔最大。分类面就位于两
条边界线的中间，用来确定边界线的点称为支持向
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量。支持向量确定后，其它的样本就不再需要。根
据几何学的知识，两条边界线的长度为‖w‖ －2。
考虑到干扰因素，引入松弛变量 ξ和惩罚系数C

，最优分类面的确定可转化为以下最优问题的求解，

在下式

yi ( w
Txi + b) ≥ 1 － ξi，i = 1，…，M，

ξi ≥ 0，i = 1，…，{ M
( 3)

的约束下，求函数

1
2 ‖w‖2 + C∑

M

i = 1
ξi ( 4)

的最小值。
这个约束优化问题可以通过构造 Lagrange函数

求解，构造 Lagrange函数如下

L( w，b，α) = 1
2 ‖w‖2 －

∑
M

i = 1
αi yi ( w·xi + b) +∑

M

i = 1
αi ( 5)

求解 Lagrange函数的最小值，对上述函数关于
w和 b 求其最小值，这个最小值必在鞍点处求得。
须满足如下条件

L
w

= 0，L
b

= 0 ( 6)

求解得到

w = ∑
M

i = 1
αi yixi ∑

M

i = 1
αi yi = 0 ( 7)

代入( 5) 式中得

L( α) = ∑
M

i = 1
αi －

1
2∑

M

i，j = 0
αiαj yiyjxi·xj ( 8)

其中系数 αi满足∑
n

i = 1
yiαi = 0，αi≥ 0，i = 1，2，…，n。

至此，基于最优分类面参数建立分类判别函数

f( x) = (sign ∑
M

i，j = 1
αi yi ( xixj ) )+ b ( 9)

根据式中 f( x) 的值，就可以判断 x所属类别。
推广到非线性情况，用非线性向量 Φ( x) =

( 1 ( x) ，…，l ( x) ) 将 n维输入向量 x映射到 l维特
征空间，将分类数据映射到高维特征空间，使其线性

可分。
相应的分类决策函数为

f( x) = (sign ∑
M

i，j = 1
αi yi ( Φ

T ( xi ) ·Φ( xj ) ) )+ b

( 10)
引入核函数 K( xi·x) 解决上式中高维计算引

发计算复杂和过学习问题。只要在输入空间找到一

个满足Mercer条件的适当的核函数 K( xi·x) ，就可
以用该核函数来代替高维特征空间的内积运算，所

构造的最优分类面的决策函数为

fF ( x) = sign ∑
sv
yiα

*
i K( xi·x) + b[ ]* ( 11)

常用的核函数有:

线性核函数

K( xi，xj ) = ( xi·xj ) ( 12)
高斯径向基核函数

K( xi，xj ) = exp －
| xi － xj |

2

2σ[ ]2
( 13)

式中 σ是样本的方差。
Sigmoid核函数

K( xi，xj ) = tanh［g( xi·xj ) － h］ ( 14)
它构成多层感知器神经网络，其中参数 g 为比例因
子，h为偏移因子。
1. 2 支持向量机多分类原理
多分类法主要有: 一对一、一对多和有向无环

图。其中一对一分类法是较好的多分类法，适用于
工程应用，且计算效率较高，使故障分类判别更趋合

理化。
本文使用的是一对一分类法［5］。对于 k分类问

题，将 k类训练样本两两组合，共可构建 M = k( k －
1) /2个训练集，分别使用 SVM二分类算法对训练集
进行学习，产生 M个分类器。即在式
( wij ) TΦ( xI ) + bij ≥ 1 － ξiji if yt = i ( 15)
( wij ) TΦ( xt ) + bij ≤－ 1 + ξiji if yt = j ( 16)

ξiji ≥ 0， j = 1，…，l ( 17)
的条件下，求解下式

1
2 ‖wij‖2 + C∑

i
ξiji ( w

ij ) T ( 18)

的最小值。
在对测试样本的分类中采用“投票法”: 将测试

样本输入由 k类中第 i类样本和第 j类样本构造的二
分类器中; 计算 sign( ( wij ) TΦ( x) + bij ) ，如果样本 x
输出结果判定为 i 类，则给 i 类加一票，若输出结果
判定为 j类，则给 j类加一票。所有 k( k － 1) /2个二分
类器对测试样本分类后，k 类中哪一类得票最多，就
判定测试样本属于哪一类。

2 信息熵特征权值分配

为分类器的输入特征分配合适的权值，不仅体
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现出不同特征在分类中的重要性，也更有利于提高

分类的准确性。各个输入特征对于分类的贡献程度
也有所不同，为更好地反映出故障与正常样本之间

的差异，使分类器做出正确分类，在分类前，先采用

信息熵方法为特征向量进行权值分配。
信息熵是用于度量系统有序性的一个概念，系

统越有序，信息熵就越小。某一事物状态不确定性
的大小，与该事物可能出现的状态数目以及各状态

出现的概率有关。若存在概率分布 P = ( P1，P2，

…，PL ) ，则其信息熵 Entropy的定义为

Entropy = －∑
L

i = 1
Pi log2Pi ( 19)

式中，L为区间个数; Pi 为第 i个区间包含样本点占
总样本点的比重，即样本点落入第 i个区间的概率。
信息熵的大小与概率分布有关，概率分布越接

近，则信息熵值越大，因此利用信息熵可以衡量样本

序列的不平稳程度［6］。所以，选择信息熵小的特
征，也就是选择平稳程度较好的特征向量作为分类

器的输入向量，可以提高分类器的分类精度。
利用信息熵来对属性特征进行权值分配，首先

计算出所有特征样本的信息熵［7］

Entropy( S) = －∑
c

i = 1
Pi log2Pi ( 20)

c表示类的个数，Pi 是 S属于第 i类的概率。
再分别计算每个特征单独作为分类特征的信

息熵

Entropy( Ai ) = － ∑
v∈Value( Ai)

| Sv |
| S | Entropy( Sv )

( 21)
式中，Ai 为特征向量，S 表示所有的类，Value( Ai )

是特征 Ai 可能取到的所有值，Sv 是特征 Ai 取 v时 S
的子集。
将每个特征的信息熵与所有样本的信息熵的差

值，作为该特征的权值 R( Ai ) ，以表示其对分类的

贡献。
R( Ai ) = Entropy( S) － Entropy( Ai ) ( 22)

3 飞机液压系统故障诊断

本文采用基于信息熵和支持向量机多分类的飞

机液压系统故障诊断方法包括以下两个过程。
3. 1 故障特征向量选择和权值分配
假设某飞机液压系统故障的泵出口压力信号提

取的数据表示为 X，首先将这些数据进行分段，得到
{ x1，x2，…，xm} ，分别求出每段 xi 的标准差、方差、均
值、标准误差、偏斜度、峭度、域值、中值、总和、最大
值和最小值等统计特征，组成特征向量。
采用信息熵方法对特征向量进行权值分配，再

将权值较大的特征作为支持向量机的输入: 首先对

所有状态对应的样本统计特征计算其总的信息熵

Entropy( S) ，再对每个特征向量计算其特征信息熵
Entropy( Ai ) ，便可得到各个特征向量的权值

R( Ai ) = Entropy( S) － Entropy( Ai )

将特征权值较大的特征组成特征向量，作为分类器

的输入。
3. 2 故障分类
将支持向量机作为故障分类器对测试故障进行

分类，以判断测试故障属于何种故障。该分类算法
如下:

1) 将特征向量的所有样本分成两部分: 训练集
和测试集，并相应地给出类别标签;

2) 对数据进行预处理: 将训练集和测试集分别
进行归一化处理到［0，1］之间;

3) 在 2 －10 ～ 210之间，利用交叉验证选择最佳的

SVM模型参数惩罚系数 C 和核函数参数 g( 针对高
斯径向基核函数和 Sigmoid核函数) ;

4) 将训练集数据和训练标签分别作为支持向
量机模型的输入和输出，进行训练，得到支持向量机

模型，并通过比较训练精度找到最佳的核函数;

5) 用训练好的模型预测测试集的类别标签，得
到相应的系统故障，并计算测试集分类精度。

4 仿真研究

4. 1 仿真建模及结果
本文仿真的对象是某型飞机液压系统起落架收

放系统［8］，在 AMESim 8. 0 仿真平台下建立液压系
统仿真模型，建立的模型如图 1 所示。
建立好模型后，本文按照飞机液压系统相关技

术资料输入相应参数，见表 1: 其中液压泵采用恒压
变量泵; 液压蓄能器采用忽略热交换的液压蓄能器;

电磁阀模型采用三位四通电液比例阀( Y 型) ，阀芯
在中位时 B-A-T三口相通，P口断开，当电磁阀不工
作时，避免起落架作动筒由于温度变化而产生腔内

油压过高。

·135·



西 北 工 业 大 学 学 报 第 30 卷

表 1 起落架收放系统仿真模型参数设置

子模型 参数设置

液压泵 泵实际排量 3cc / rev
轴转速 4 000 rev /min
机械效率 0. 95
流速比例因素 1
压差比例因素 1

液压马达 轴转速 4 000 rev /min
油箱 油液密度 850 kg /cm3

油温 40℃
绝对粘度 51 cP

油滤 孔径 5 mm
最大流量系数 0. 7
临界流数 2 320

液压蓄能器 绝热指数 1. 4
预充气体压力 118 bar
初始压力 152 bar
蓄能器容积 1 L

开锁作动筒 活塞直径 10 mm
杆直径 5 mm
最大流量系数 0. 7

电磁阀 各段通道流量 50 L /min
各段通道压降 2. 5 bar
自然频率 80 Hz
阻尼率 0. 8
额定电流 40 mA

作动筒 活塞直径 65 mm
杆直径 35 mm
活塞行程 0. 554 m
端口 1 死容积 76. 3 cm3

端口 2 死容积 63. 4 cm3

运动部件总质量 2. 8 kg
杆速度 305. 7 m /s

溢流阀 5 阀开启压力 300 bar
阀流量压力梯度 1 ( L·min －1 ) /bar

溢流阀 11
阀开启压力 200 bar

阀流量压力梯度 1 ( L·min －1 ) /bar

模型建立完成后，运行该模型，得到液压泵输出

压力随时间变化曲线如图 2 所示。在 5 s 时，由于
电磁阀的完全开启导致泵输出压力有一个突变信号

出现。
4. 2 故障诊断
飞机液压系统中各种可能的故障可以通过改变

仿真模型的物理参数来设置。飞机液压系统的泄漏
故障可通过增大泄漏系数来表示，将模型泄漏系数

设置为 0. 03; 油滤堵塞故障可以通过减小油滤的等

效孔径来表示，相应的将油滤等效孔径设置为 3
mm。当系统模型的所有参数与表 1 中参数设置一
致时，为正常状态。
本文要监测和采集的数据是飞机液压系统的液

压泵出口压力信号，以飞机起落架放下过程为仿真

的工作过程，仿真时间为 25 s，数据从 5 ～ 20 s 之间
采集，采样间隔为 0. 01 s，在正常、液压缸泄漏和油
滤堵塞 3 种状态下各采集 1 500 个样本。将 3 种状
态的样本数据导入，从中各选取 1 024 个样本，将其
分成 16 段，每段 64 个样本，分别求出每段样本的标
准差、标准误差、方差、均值、偏斜度、峭度、域值、中
值、总和、最大值、最小值共 11 个特征。
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利用公式( 20 ) 计算飞机液压系统泵出口压力
的所有特征的信息熵为 1. 585。利用公式( 21 ) 、
( 22) 计算每个特征信息熵和相应的特征权值，如表
2 所示。

表 2 特征信息熵计算结果

特征 信息熵 特征权值

标准差

标准误差

方差

均值

偏斜度

峭度

值域

中值

总和

最大值

最小值

1. 324
1. 215
1. 059
0. 661
0. 718
0. 944
1. 025
0. 667
0. 661
0. 708
0. 667

0. 261
0. 370
0. 526
0. 924
0. 867
0. 641
0. 560
0. 918
0. 924
0. 877
0. 918

从表中可以得出，特征权值在 0. 9 以上的共有
4 个特征，分别为均值、中值、总和及最小值。它们
是平稳程度较好的特征，能够反映出正常与故障样

本间的差异，使分类器做出正确的分类。因此将这
4 个特征组成特征向量，作为支持向量机的输入。
这一方法剔除了样本的冗余信息，选择了合适的特

征向量，减少了样本数量，有效降低了支持向量机模

型建立的计算复杂度。
正常、泄漏和油滤堵塞 3 种状态下各 16 个样

本，其中 9 个作为训练样本，另外 7 个作为测试样
本，建立这 3 种状态的多分类器。将所有的数据经
过归一化预处理后，本文选用高斯径向基函数作为

核函数，建立 SVM 多分类模型，并与另两种核函数
的分类效果进行对比。经计算得到 SVM 多分类的
模型参数 C = 0. 001，g = 16 以及训练精度，再将测

试样本集输入到模型中计算测试样本的标签，并计

算出测试精度，其结果如表 3 所示:
表 3 SVM不同核函数训练精度和测试精度对比

核函数 高斯径向基 线性 Sigmoid

训练精度
100%
( 27 /27)

62. 963%
( 17 /27)

29. 6296%
( 8 /27)

测试精度
100%
( 21 /21)

66. 6667%
( 14 /21)

33. 3333%
( 7 /21)

从表 3 中可以看到，具有高斯径向基核函数的
SVM多分类器的训练精度和测试精度均为 100%，
具有很好的分类效果，线性核函数和 Sigmoid 核函
数的训练精度和测试精度比较低; 将正常、液压缸泄
漏和油滤堵塞 3 种状态直接分类，体现出 SVM多分
类器的优越性。本文所用的故障诊断方法能够有效
诊断出仿真试验中设置的故障。

5 结 论

本文采用基于信息熵特征权值分配和 SVM 多
分类的故障诊断方法进行飞机液压系统故障诊断。
该方法用信息熵对从原始数据中提取的特征向量进

行权值分配，将权值较大的统计特征作为 SVM分类
器的输入特征向量进行分类，判断系统的故障类型

和状态。仿真研究中，对数据的每个统计特征计算
特征权值，选择出较为重要的特征作为故障特征向

量，建立 SVM多分类器，对测试故障进行分类，结果
表明测试故障都得到了正确的分类。同时，通过几
种核函数的分类性能对比，证明了所选用的高斯径

向基核函数分类效果的优越性。通过建立飞机液压
系统起落架收放系统仿真，对提出的故障诊断方法

进行了验证研究。结果表明，该方法能够有效地对
飞机液压系统进行故障诊断。
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Effectively Diagnosing Faults for Aircraft Hydraulic System
Based on Information Entropy and Multi-Classification SVM

Dou Dandan，Jiang Hongkai，He Yina
( College of Aeronautics，Northwestern Polytechnical University，Xi'an 710072，China)

Abstract: Aircraft hydraulic system is a typical nonlinear system; it is difficult to extract the fault information，the
failure mechanism is complex，and fault samples are few． Sections 1 through 4 of the full paper explain the diagno-
sis mentioned in the title，which we believe is effective and whose core consists of:“In accordance with the compo-
nent faults for aircraft hydraulic system，we adopt the model of support vector machine ( SVM) for multi-classifica-
tion of faults using statistical features extracted from pressure signals under good and faulty conditions of hydraulic
system． Feature entropy algorithm is used to distribute weights for selecting the prominent features． These features
are given as inputs for training and testing the model of SVM． The method not only effectively solves the SVM prob-
lem of dimensionality but also improves the classification efficiency and accuracy． By establishing a simulation mod-
el of landing gear system，the fault diagnosis method is validated．”The simulation results in Table 3 and their anal-
ysis show preliminarily that our method can indeed effectively diagnose the faults of the aircraft hydraulic system．

Key words: aircraft，algorithms，diagnosis，efficiency，entropy，feature extraction，flowcharting，mathematical
models，measurements，nonlinear systems，statistics，support vector machines; aircraft hydraulic sys-
tem，fault diagnosis，information entropy，multi-classification SVM

·435·


